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Zusammenfassung XVII
Zusammenfassung 
Das Follikuläre Lymphom (FL), ein indolentes B-Zell Non-Hodgkin Lymphom, hat 
einen heterogenen klinischen Verlauf. Einige Patienten sterben nur wenige Monate 
nach Diagnosestellung, während andere bis zu 20 Jahre überleben. Wichtig für die 
Therapie-entscheidung, die von „watch and wait“ über Strahlentherapien, kombinierte 
Chemotherapien bis hin zur autologen und allogenen Stammzelltransplantation 
reicht, ist daher eine möglichst exakte Einschätzung der Prognose. Um diese Ein-
schätzung vornehmen zu können, wurde anhand verschiedener klinischer Parameter 
der „Follicular Lymphoma International Prognostic Index“ (FLIPI) entwickelt. Für die 
Wahl der Therapie wird jedoch bis heute nur die klinische Stadieneinteilung, 
basierend auf der Ann Arbor-Klassfikation, herangezogen. Während in den frühen 
Stadien ein kuratives Therapieziel besteht, wird in den fortgeschrittenen Stadien ein 
zytoreduktives, palliatives Ziel verfolgt. Neben klinischen Parametern konnten inner-
halb des letzten Jahrzehnts molekularbiologische Parameter mit der Prognose des 
FL assoziiert werden. Mittels Genexpressionsanalysen wurde die Immune Response 
Signatur entwickelt, die eine erfolgreiche Risikostratifizierung für das FL beschreibt. 
Diese Signatur konnte bisher jedoch nicht bestätigt werden und erfordert den Einsatz 
von Frischgewebe, das im diagnostischen Alltag im Normalfall allerdings nicht zur 
Verfügung steht. Eine Genexpressions-basierte Risikostratifizierung des FL, die auch 
an Formalin-fixiertem Paraffin-eingebetteten (FFPE) Gewebe durchführbar ist, ist 
daher von größtem Interesse. Mit der NanoString®-Plattform steht eine Technologie 
zur Verfügung, die eine sehr sensitive, reproduzierbare Analyse von gezielt aus-
gewählten Genen an FFPE-Gewebe ermöglicht. Für die vorliegende Studie wurden 
184 Kandidatengene ausgewählt, die bereits mit der Prognose (einschließlich der 
Gene der Immune Response Signatur) und Progression im FL assoziiert beschrieben 
wurden. Für die Analyse stand FFPE-Gewebe von Patienten zur Verfügung, die im 
Rahmen der prospektiven, randomisierten Therapiestudien der Deutschen 
Lymphomstudien (GLSG) behandelt wurden. Diese Kohorten zeichnen sich durch 
große Fallzahlen (frühe, lokalisierte Stadien (n = 255), fortgeschrittene, systemische 
Stadien (GLSG1996, 2000: n = 1223)), ein einheitliches Behandlungsregime und 
eine präzise Dokumentation der klinischen Daten aus. Nach erfolgreicher Etablierung 
der NanoString®-Technologie wurde die Genexpression der ausgewählten 
Kandidatengenen in insgesamt 870 verfügbaren Fällen der GLSG-Therapiestudien 
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gemessen und statistisch ausgewertet. Eine prognostisch relevante Gensignatur 
konnte bei Patienten mit fortgeschrittenen FL nicht etabliert werden. Außerdem 
konnte auch die bereits beschriebene Immune Response Signatur nicht bestätigt 
werden. Es konnte jedoch gezeigt werden, dass sich die Genexpression von FL in 
frühen und fortgeschrittenen Stadien signifikant unterscheidet. Mittels logistischer 
Regressionsmodelle konnten zwei Signaturen generiert werden, die eine präzise 
Vorhersage des Stadiums ermöglichen. Von besonderem Interesse hierbei ist, dass 
sowohl innerhalb der frühen Stadien Fälle mit einer Signatur gemäß der fort-
geschrittenen Stadien als auch in den fortgeschrittenen Stadien Fälle mit einer 
Signatur gemäß der frühen Stadien identifiziert werden konnten. Die Fälle der fort-
geschrittenen Stadien mit einer Signatur gemäß früher Stadien weisen signifikant 
weniger betroffene Lymphknoten auf. Des Weiteren ist bei diesen Patienten die Zeit 
bis zum Therapieversagen bzw. das Gesamtüberleben deutlich verlängert. Da in 
frühen Stadien der FL-Erkrankung ein kurativer Therapieansatz besteht, könnte die 
über diese Signaturen identifizierte Patientengruppe von einem kurativen 
Behandlungsansatz (in der Regel eine Radiotherapie) profitieren. 
 
Summary XIX
Summary 
Follicular lymphoma (FL) represents an indolent B-cell non-Hodgkin lymphoma and is 
characterized by highly heterogeneous morphological, genetic and clinical features. 
Considering the clinical outcome, some patients die within a few months after 
diagnosis while others survive up to 20 years. Crucial for the treatment decision, 
which ranges from "watch and wait", radiotherapy, combined chemotherapies to 
autologous or allogeneic stem cell transplantation, therefore, is an accurate risk 
stratification at the time of diagnosis. To ensure an adequate evaluation of the 
patient´s prognosis, the "Follicular Lymphoma International Prognostic Index" (FLIPI) 
was developed based on various clinical parameters. However, until now, clinical 
staging that is assessed according to the rules of the Ann Arbor classification is 
predominantly used for therapy decision. While patients in early stages might benefit 
from a curative therapy, a cytoreductive and palliative treatment is pursued in 
advanced stages of the disease. In addition to the clinical parameters, increasingly 
molecular genetic parameters could be associated with the prognosis of FL within the 
past decade. Using gene expression analyses the Immune Response signature was 
developed allowing for an accurate risk stratification of FL patients. Until now, 
however, this signature, which is based on the usage of fresh tumor material, could 
not be validated. Since the availability of fresh-frozen tissue samples is often limited 
in routine diagnostics, it is of pivotal interest to establish an appropriate gene 
expression based risk stratification also for FL samples obtained from FFPE material. 
The NanoString® platform, a new technology that has been developed in recent 
years, enables the sensitive and, reproducible analysis of selected genes, particularly 
also in FFPE tissue. For the present study 184 candidate genes were selected that 
already have been described as important for prognosis (including genes of the 
Immune Response signature) and progression in FL. The analysis is based upon the 
usage of FFPE tissue samples from FL patients, which were treated within the 
prospective, randomized clinical trials of the GLSG (German study group for low-
grade lymphoma). These cohorts are characterized by large numbers of cases (early, 
localized stage (n = 255), advanced, systemic stages (GLSG1996 and 2000: 
n = 1223)), a standardized treatment regimen and an accurate documentation of the 
clinical data. Subsequently to successful establishment of the NanoString®-
technology, gene expression of selected candidate genes was assessed and 
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statistically analyzed in 870 cases. In the present study a prognostically relevant 
gene signature could not be identified in patients with advanced stage FL. 
Additionally, the previously described Immune Response signature could not be 
confirmed. Intriguingly, it was possible to identify a gene expression signature that 
allows for an accurate discrimination of FL into localized and advanced stages. Of 
special interest, some cases with advanced stages signature were observed in the 
localized stages cohort. Likewise, cases with a signature according to localized stage 
could be identified in the patient samples with advanced stages. Considering the 
clinical parameters, FL patients with advanced stages and a gene expression 
signature comparable to the localized stage signature have significantly less affected 
lymph nodes. Furthermore, in these cases time to treatment failure and overall 
survival both are significantly prolonged. Since FL patients presenting with localized 
disease might benefit from a curative radiotherapy, it is of pivotal interest to identify 
putative candidate patients by gene expression based analysis. 
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1 Einleitung 
1.1 Das follikuläre Lymphom 
1.1.1 Maligne Lymphome 
In der normalen Hämatopoese differenzieren die Zellen des Blutes, ausgehend von 
multipotenten hämatopoetischen Stammzellen, über myeloische und lymphatische 
Vorläuferzellen, zu den unterschiedlichen Blutzellen. Aus den lymphatischen 
Vorläuferzellen gehen B-Lymphozyten, T-Lymphozyten und natürliche Killerzellen 
hervor. Bösartige Neoplasien dieser Zellen werden als maligne Lymphome be-
zeichnet. Abhängig vom Reifungs- und Differenzierungsstadium der jeweiligen 
Ursprungszelle entstehen unterschiedliche Lymphomentitäten (s. Abbildung 1-1) [1].  
 
Abbildung 1-1: Entstehung unterschiedlicher Lymphomentitäten in Abhängigkeit vom 
Reifungsstadium der Ursprungszelle. 
 
Histologisch werden maligne Lymphome in zwei Gruppen eingeteilt: Die Hodgkin-
Lymphome (HL), benannt nach ihrem Entdecker Sir Thomas Hodgkin, der diese 
Entität 1832 erstmals beschrieb [2], und die Non-Hodgkin-Lymphome (NHL) [1]. 
Charakteristisch und kennzeichnend für das HL sind neben den Hodgkin-Zellen die 
Reed-Sternberg’schen Riesenzellen und ein charakteristisches inflammatorisches 
Begleitinfiltrat. Mit einer Inzidenz von 3,4 % stellen die NHL die achthäufigste 
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Krebserkrankung bei Frauen und neunthäufigste Krebserkrankung bei Männern dar 
(Robert Koch Institut, Zentrum für Krebsregisterdaten, 2013). 
Zu jedem Zeitpunkt der sehr komplexen Reifung und Differenzierung der 
lymphatischen Zellen können maligne Neoplasien entstehen, was die Vielzahl und 
Heterogenität der NHL erklärt. Gemäß ihrer Ursprungszelle werden sie in B-Zell und 
T-Zell NHL unterschieden. Mit ca. 85 % sind die B-Zell NHL die größte Gruppe 
innerhalb der NHL (American Cancer Society, 2012).  
Neben der Einteilung in Anlehnung an ihre Ursprungszelle ist die Zuordnung der NHL 
in hochmaligne (aggressive) und niedrigmaligne (indolente) Formen von Bedeutung. 
In der hochmalignen Gruppe, die einen Anteil von ca. 30 % aller NHL ausmacht, wird 
das histologische Bild von unreifen, blastären Zellen geprägt. Beispiele für diese 
Gruppe sind das diffuse großzellige B-Zell-Lymphom (DLBCL), das mit ca. einem 
Drittel das häufigste NHL darstellt, und das Burkitt-Lymphom. Bei den niedrig-
malignen Lymphomen, deren Anteil bei ca. 70 % aller NHL liegt, beherrschen kleine, 
reife Lymphozyten das histologische Bild. Das follikuläre Lymphom (FL) ist mit ca. 
20 % das häufigste indolente Lymphom und nach dem DLBCL das zweithäufigste 
aller NHL (zur Übersicht: [3]). Neben dem FL zählen u. a. die chronische 
lymphatische Leukämie (CLL), und die Haarzellleukämie zu den indolenten 
Lymphomen.  
1.1.2 Epidemiologie und Klinik 
Das follikuläre Lymphom ist eine Erkrankung des älteren Menschen und zeigt einen 
Median seines Auftretens in der sechsten Lebensdekade. Frauen sind im Vergleich 
häufiger betroffen als Männer (männlich : weiblich = 1 : 1,7). Die Inzidenz der 
Erkrankung ist in Osteuropa, Asien und Afrika eher gering, während die 
Neuerkrankungszahlen in Nordamerika und Westeuropa deutlich höher sind und 
stetig steigen [4]. Faktoren wie Alter, Rauchen und die Exposition gegenüber 
Pestiziden und Benzol werden ein erhöhtes Erkrankungsrisiko zugeschrieben [5-8]. 
Die Einteilung des FL wie auch anderer Lymphome und des HL in klinische 
Erkrankungsstadien erfolgt gemäß der Ann-Arbor Klassifikation. Entscheidend für 
diese 1971 entwickelte Einteilung sind die Lokalisation und Anzahl der tumor-
betroffenen Areale [9]. In Stadium I ist ausschließlich eine Lymphknotenregion oder 
eine extranodale Lokalisation befallen, während in Stadium II mehrere benachbarte 
Lymphknotenregionen oder extranodale Lokalisationen auf einer Seite des 
Zwerchfells betroffen sein können. Stadium I und II werden zu den sogenannten 
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frühen Stadien zusammengefasst. In Stadium III liegt ein Tumorbefall in mehreren 
Lymphknotenregionen oder extranodalen Lokalisationen auf beiden Seiten des 
Zwerchfells vor. In Stadium IV liegt ein diffuser oder disseminierter Befall von 
Lymphknoten und extralymphatischen Geweben vor, einschließlich eines 
Organbefalls der Leber, des Knochenmarks oder der Lunge. Die Stadien III und IV 
zählen zu den fortgeschrittenen Stadien (s. Abbildung 1-2).  
 
Abbildung 1-2: Stadieneinteilung der Lymphome gemäß der Ann Arbor-Klassifikation 
(nach: http://www.lymphomation.org). 
 
Neben der Lokalisation und dem Befall sind für eine genaue Beschreibung des 
klinischen Stadiums das Vorhandensein von B-Symptomen (Nachtschweiß, Fieber 
und Gewichtsverlust) sowie die „bulky disease“, die einen Tumordurchmesser größer 
10 cm beschreibt, von Bedeutung.  
Das FL hat einen heterogenen klinischen Verlauf. Einige Patienten sterben nur 
wenige Monate nach der Diagnosestellung, während andere bis zu 20 Jahre 
überleben [10, 11]. Wichtig für die Therapieentscheidung, die von „watch and wait“ 
über kombinierte Chemotherapien bis hin zur autologen Stammzelltransplantation 
reicht, ist daher eine möglichst exakte Einschätzung der Prognose [12, 13]. Um diese 
Einschätzung vornehmen zu können wurde 2004 von Solal-Céligny und Kollegen der 
„Follicular Lymphoma International Prognostic Index“ (FLIPI) entwickelt. Ihnen gelang 
es, fünf klinische Risikofaktoren zu selektionieren, mit deren Anwendung drei 
Patientengruppen mit unterschiedlicher Prognose definiert werden konnten [13]. Die 
einzelnen FLIPI-Faktoren sind: 
• > 4 befallene Lymphknotenregionen (LK) 
• Erhöhung des Serumwertes der Lactatdehydrogenase (LDH) 
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• Alter > 60 Jahre 
• Stadium III oder IV 
• Hämoglobin (HB) < 12 g/dl 
Jeder Risikofaktor wird mit einem Punkt bewertet. Patienten mit 0–1 Punkt zählen zur 
Gruppe mit geringem Risiko (low risk, LR), bei 2 Punkten liegt ein intermediäres 
Risiko (IMR) vor und die Vergabe von 3–5 Punkten entspricht einem hohen Risiko 
(HR).  
Neben der Festlegung des klinischen Stadiums und der Risikostratifizierung anhand 
des FLIPI werden die FL in histologische Grade (grading) anhand der WHO-
Klassifikation eingeteilt. Entscheidend für diese Einteilung ist der Anteil zentro-
blastischer, also unreifer B-Zellen. Als Grad 1 werden FL mit 0–5 Zentroblasten pro 
Gesichtsfeld (HPF) bezeichnet, der Grad 2 entspricht einem Blastengehalt zwischen 
6–15/HPF, während mehr als 15 Zentroblasten pro Gesichtsfeld ein Grad 3 FL 
definiert [4].  
Zum Zeitpunkt der Diagnose liegt bei den meisten Patienten ein fortgeschrittenes 
Stadium vor, betroffene Regionen sind vor allem die Lymphknoten, Milz, Knochen-
mark und Blut. Nur ein Drittel der Patienten wird in frühen Stadien diagnostiziert [4, 
14]. Tumorbedingte Schmerzen sind trotz persistierenden oder progredienten Lymph-
knotenvergrößerungen selten, B-Symptome und eine eingeschränkte Hämatopoese 
sind im klinischen Bild typisch.  
1.1.3 Therapie des follikulären Lymphoms 
Je nach Stadium der Erkrankung gelten unterschiedliche Therapiegrundsätze. 
Lediglich in Stadium I und eingeschränkt in Stadium II besteht ein kurativer Therapie-
ansatz. Erreichbar ist eine Heilung nur mit Radiotherapie, die bei ca. 50 % der 
Patienten in Stadium I und 25 % der Patienten in Stadium II erzielt werden kann [15]. 
Da follikuläre Lymphome überwiegend in den fortgeschrittenen Stadien III und IV 
diagnostiziert werden, kann in diesen fortgeschrittenen Stadien häufig nur ein 
palliatives, zytoreduktives Ziel verfolgt werden. Die Stadien III und IV gelten mit den 
heute verfügbaren Standardtherapien als nicht heilbar. Wegen des sehr heterogenen 
klinischen Verlaufs der Erkrankung – bei bis zu 25 % der Patienten kommt es zu 
einer spontanen Remission – ist eine Therapie nur beim Auftreten von B-Symp-
tomen, lymphombedingten Zytopenien, Tumorprogredienz, bulky disease, Kompres-
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sion lebenswichtiger Organe oder bei dringendem Therapiewunsch des Patienten 
indiziert [16].  
Wie alle (niedrigmalignen) NHL wurde das FL jahrzehntelang mit kombinierten 
Chemotherapien behandelt. Als Standardtherapie galt das Behandlungsschema 
CHOP, das aus den Komponenten Cyclophosphamid, Hydroxydaunorubicin 
(Doxorubicin), Vincristin (Oncovin®) und Prednison besteht. Bei diesen Kombi-
nationstherapien macht man sich die unterschiedlichen Wirkmechanismen der 
Zytostatika zu nutze. Cyclophosphamid induziert in hohen Dosen durch DNA-
Alkylierung Strangbrüche, während Doxorubicin als Anthracyclin mit der DNA 
interkaliert. Vincristin, ein Alkaloid, wirkt hingegen über die Bindung an das Protein 
Tubulin als Mitosehemmer, indem es die Ausbildung der Mikrotubuli verhindert. Bei 
Prednison handelt es sich um ein synthetisches Glucocorticoid, das anti-
inflammatorisch und immunsuppressiv wirkt. Neben CHOP wurden auch andere 
Kombinationen wie MCP (Mitoxantron, Chlorambucil, Prednison) oder CVP 
(Cyclophosphamid, Vincristin, Prednison) eingesetzt. Mitoxantron gehört zur Gruppe 
der Anthracendionen, ein zytotoxisches Antibiotikum, das mit der DNA interkaliert 
und so Strangbrüche hervorruft. Chlorambucil ist ein weiterer Wirkstoff, der zu der 
Gruppe der Alkylanzien gehört.  
Trotz verschiedener Therapiestrategien und Therapiekonzepte hatte sich die mittlere 
Überlebenszeit von acht bis zehn Jahren bei FL-Patienten über Jahrzehnte nicht 
verändert [17-19].  
Mit der Einführung des anti-CD20-Antikörpers Rituximab (R) wurde die Hoffnung 
verknüpft, eine Verbesserung der Überlebenszeit bei Patienten mit FL und anderen 
B-Zell NHL zu erreichen. Das CD20-Antigen wird ab dem Stadium der Prä-B-Zelle 
und während der B-Zell-Reifung exprimiert und geht beim Übergang in die 
Plasmazelle verloren. In vitro konnte gezeigt werden, dass Rituximab in der Lage ist, 
CD20-positive B-Zellen über Komplementaktivierung und antikörperabhängige 
zelluläre Zytotoxizität zu lysieren [20], Apoptose zu induzieren und den Zellzyklus-
Übergang G1-S zu blockieren [21] (zur Übersicht: [22]). 
Für das FL konnte in mehreren Studien nachgewiesen werden, dass die Zugabe von 
Rituximab zu verschiedenen Kombinations-Chemotherapien die Zeit bis zum 
Therapieversagen signifikant verlängert [18, 23, 24]. Hiddemann und Kollegen (2005) 
konnten dies für R-CHOP (s. Abbildung 1-3), Herold und Kollegen (2007) für R-MCP 
und Marcus und Kollegen (2008) für R-CVP zeigen.  
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Abbildung 1-3: Zeit bis zum Therapieversagen nach CHOP- bzw. R-CHOP-Therapie 
(nach: Hiddemann et al., 2005). 
 
Ausgehend von diesen Studien leitet sich die aktuelle Empfehlung der Deutschen 
Gesellschaft für Hämatologie und Medizinische Onkologie e.V. (DGHO) für die Erst-
linientherapie bei FL in fortgeschrittenen Stadien ab. Als Standardtherapie wird R-
CHOP empfohlen [16, 18], R-MCP und R-Bendamustin werden als Alternativen für 
ältere Patienten vorgeschlagen [23, 25]. 
1.1.4 Molekulare Pathogenese: die Translokation t(14;18) und zu-
sätzliche sekundäre Aberrationen 
Das follikuläre Lymphom war eines der ersten Lymphome, das mit einer rekurrenten 
genetischen Alteration assoziiert werden konnte. Die reziproke Translokation 
t(14;18)(q32;q21) wurde in den frühen 1980er Jahren von verschiedenen Gruppen 
unabhängig voneinander in FL beschrieben [26-28]. Eine fehlerhafte VDJ-Re-
kombination der Prä-B-Zelle im Knochenmark führt den Immunglobulin-Schwer-
kettenlocus (IGH) auf Chromosom 14q32 und den BCL2-Locus auf Chromosom 
18q21 zusammen. Das BCL2–Gen gelangt unter die Kontrolle des IGH-Eµ-
Enhancers, der während der gesamten Lebensspanne einer B-Zelle aktiv ist, womit 
diese Translokation zu einer konstitutiven Expression von BCL2 führt. Dieses anti-
apoptotisch wirksame Protein ist beim Eintritt der Vorläuferzelle in die Keimzentrums-
reaktion physiologisch nicht exprimiert. Durch die translokationsbedingte Über-
expression von BCL2 wird in den aberranten Keimzentrums-B-Lymphozyten die In-
duktion der Apoptose verhindert, was zu einer Verlängerung ihrer Lebensspanne 
führt [26-28]. Die t(14;18)-Translokation allein ist für die Tumorgenese nicht 
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ausreichend, sie begünstigt jedoch die Entstehung sekundärer, genomischer 
Alterationen und ist damit eine Voraussetzung zur Etablierung des malignen Phäno-
typs (s. Abbildung 1-4) (zur Übersicht: [3]).  
 
Abbildung 1-4: Pathogenese des FL. 
 
Bereits 1991 konnten Limpens und Kollegen [29] den Nachweis von t(14;18)-
positiven B-Zellen in Lymphknoten in Abwesenheit eines klinisch manifesten FL 
erbringen. In nachfolgenden Studien konnte dies auch für Proben aus dem Knochen-
mark, der Milz, den Tonsillen und für peripheres Blut gezeigt werden [7, 30, 31]. 
Weitere onkogene Ereignisse sind also für die klinische Manifestation eines FL 
notwendig. Gestützt wird dies durch die Erkenntnis, dass die Mehrheit der FL neben 
der t(14;18)-Translokation mindestens eine zusätzliche, durchschnittlich sechs, 
Karyotypalterationen aufweisen [32]. Bei diesen Alterationen handelt es sich um 
Trisomien, Monosomien, Deletionen, Amplifikationen und Translokationen. Zusätzlich 
konnte gezeigt werden, dass die Anzahl der genetischen Alterationen in höheren 
histologischen Graden zunimmt und dass ein komplexer Karyotyp mit einer 
schlechteren Prognose korreliert [32, 33]. Prognostische Relevanz konnte für 
Verluste in den Chromosomenarmen 1p, 6q, 10q und 17p, sowie für die Trisomie 21 
und Zugewinne auf 1q nachgewiesen werden [34, 35]. In einer großen Studie der 
Studiengruppe „Molekulare Mechanismen in malignen Lymphome“ konnten weitere 
genomische Aberrationen wie Deletionen auf 9p21 im FL identifiziert und mit der 
Prognose assoziiert werden [36]. Mit diesen zugrunde liegenden sekundären Aber-
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rationen und der Kenntnis der klinischen Heterogenität schlägt de Jong (2005) ein 
Modell mit zwei verschiedenen Signalwegen zur Tumorgenese im FL vor [3]. Im 
„poor-prognosis pathway“ führen Deletionen im Chromosomenarm 6q und 
Zugewinne in 1q zu einem aktivierten immunologischen Milieu und genomischer 
Instabilität [34], während die Aberrationen im „good-prognosis pathway“ zu einem 
relativ stabilen Genom und einem inaktiven immunologischen Milieu und somit zu 
einer langsamen Progression führen (s. Abbildung 1-5). 
 
Abbildung 1-5: Modell zur Tumorgenese follikulärer Lymphome [3]. 
 
Neben den hier beschriebenen genetischen Faktoren kommt den Umgebungszellen 
im FL eine entscheidende Bedeutung zu, was unter 1.2 erläutert wird.  
1.2 Genexpression des FL 
Wie bereits beschrieben, ist der klinische Verlauf follikulärer Lymphome heterogen. 
Einige klinische Faktoren sind mit der Prognose des FL assoziiert und manche dieser 
Faktoren sind im FLIPI enthalten [13, 37]. Allerdings sagen die prognostischen 
Modelle, die auf klinischen Parametern basieren und im Allgemeinen verwendet 
werden, um Therapieentscheidungen zu treffen, wenig über die Biologie der 
Tumoren aus [12, 16]. Molekulare Charakteristika der Tumoren könnten zur 
Risikostratifizierung und Therapiewahl mit herangezogen werden, da sie sowohl mit 
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dem klinischen Verlauf assoziiert sein können, wie auch neue therapeutische 
Zielstrukturen darstellen könnten. Einen Meilenstein stellt diesbezüglich die Arbeit 
von Dave und Kollegen (2004) dar. In dieser Arbeit wurde die Genexpression (GE) 
von insgesamt 191 unbehandelten FL mit Affymetrix Microarray-Chips U133A und 
U133B untersucht. Anhand der erhaltenen Daten wurden zwei Genexpressions-
Signaturen, d. h. Gruppen von koordiniert exprimierten Genen, identifiziert, die mit 
dem Überleben assoziiert werden konnten. Diese Signaturen, die Immune Response 
1 und 2 (IR1 und IR2), beinhalten interessanterweise Gene, die hauptsächlich von 
Umgebungszellen, also den nicht-malignen Bystander-Zellen, exprimiert werden. 
Während die IR1 hauptsächlich Gene abbildet, die T-Zellen und Makrophagen 
zugeordnet werden, enthält die IR2 Gene, die vorrangig von dendritischen Zellen und 
Makrophagen exprimiert werden. Aus diesen Signaturen konnte ein 
Überlebensprädiktor erstellt werden, anhand dessen eine Einteilung der Patienten in 
Quartile mit unterschiedlichen mittleren Überlebenszeiten (13,6; 11,1; 10,8 und 3,9 
Jahre) möglich war. Diese prognostische Zuordnung war unabhängig von den 
klinisch prognostischen Variablen [38]. Aufgrund der Ergebnisse dieser Arbeit sind 
die Umgebungszellen des Tumors zunehmend im Fokus der Forschung. Eine weitere 
große Genexpressionsstudie wurde von Glas und Kollegen 2005 durchgeführt. Sie 
verglichen Genexpressionsprofile von indolenten und aggressiven FL und konnten 
eine Signatur mit 81 Genen entwickeln, durch die sich die beiden Verlaufsformen des 
FL unterschieden. Von besonderem Interesse dabei war, dass auch morphologisch 
und klinisch nur schwer einzuteilende FL mit dieser Signatur klassifiziert werden 
konnten [39]. In einer zweiten Studie von Glas und Kollegen (2007) konnte anhand 
differenziell exprimierter Gene gezeigt werden, dass immunologische Mechanismen 
eine entscheidende Rolle bei der Transformation von FL spielen. Vor allem die 
Aktivierung CD4-positiver T-Helfer-Zellen ist für die Vorhersage der frühen Trans-
formation von Bedeutung. Auch in dieser Arbeit konnte nachgewiesen werden, dass 
das umgebende Milieu des Tumors für das klinische Verhalten entscheidend ist [40]. 
Eine prognostische Zuordnung und Risikostratifizierung der Patienten wurde in den 
Glas-Studien nicht vorgenommen. Auf der Grundlage dieser drei Microarray-
basierten Genexpressionsstudien wurde versucht, die Genexpression durch einfache 
in der Routine durchführbare Tests nachzubilden. Hierfür wurde die Genexpression 
mittels quantitativer PCR gemessen [41, 42] oder die Proteinexpression mittels 
Immunohistochemie untersucht [43, 44]. Trotz zahlreicher Studien konnten keine 
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spezifischen prognoserelevanten Marker auf RNA- oder Proteinebene etabliert 
werden. Die Datenlage ist kontrovers, die in einzelnen Studien beschriebenen 
Ergebnisse sind in anderen Kohorten nicht nur nicht reproduzierbar, sondern zum 
Teil widersprüchlich. Dass jedoch den Umgebungszellen (microenvironment) eine 
entscheidende Bedeutung zukommt, konnte mehrfach gezeigt werden. Somit kann 
eine Ursache für die kontroverse Datenlage in den unterschiedlichen 
Behandlungsstrategien der jeweiligen Studien begründet liegen. Je nach chemo-
therapeutischem Ansatz wird das microenvironment unterschiedlich stark be-
einträchtigt, was letztlich zu unterschiedlichen Überlebenszeiten führen kann [45]. 
1.3 Die NanoString®-Technologie 
Im klinisch-diagnostischen Alltag spielen Gensignaturen eine zunehmend wichtige 
Rolle. Ihre Bestimmung gewährt nicht nur Einblicke in biologische Prozesse, sondern 
könnte auch die Wahl und den Zeitpunkt der therapeutischen Intervention 
beeinflussen oder gar das Ansprechen vorhersagen [39, 46]. Microarray-basierte 
Analysen sind auf Grund der hohen finanziellen, der zeitlichen Belastungen und der 
meist fehlenden Verfügbarkeit von Frischgewebe im Alltag kaum umsetzbar. Deshalb 
ist ein Transfer der Analyse von Gensignaturen auf kostengünstigere, zeitoptimierte 
RNA-basierte Plattformen notwendig, die mit Formalin-fixiertem, in Paraffin einge-
bettetem (FFPE) Probenmaterial arbeiten können. Die NanoString®-Technologie 
wurde 2008 von Geiss und Kollegen erstmals vorgestellt [47]. Im Gegensatz zu 
anderen Genexpressions-Plattformen, bei denen enzymatische Amplifikationen 
notwendig sind, beruht die NanoString® nCounter®-Technologie auf einer direkten 
Hybridisierung der Sonden mit den mRNA-Transkripten. Hierfür wird eine Multiplex-
Sondenbibliothek mit zwei sequenzspezifischen Sonden pro Zielgen hergestellt. Die 
erste Sonde (Adaptersonde, capture probe) enthält eine 35–50 bp lange Sequenz 
komplementär zur Zielsequenz und ist an Biotin gekoppelt, während die zweite 
Sonde (Reportersonde, reporter probe) eine 35–50 bp lange Sequenz komplementär 
zur Zielsequenz enthält, an die ein Farbcode gekoppelt ist. Ein Sondenpaar, 
bestehend aus capture probe und reporter probe, ist somit auf einer Länge von 70–
100 bp komplementär zur Zielsequenz [47]. Der Farbcode besteht aus sechs 
Positionen, an denen vier verschiedene Fluorophore (Alexa 488, Alexa 594, Alexa 
647 und Cy3) verwendet werden, sodass 46 (4096) Farbkombinationen generiert 
werden können. Die unterschiedliche Anordnung dieser Fluorophore erzeugt somit 
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einen individuellen Code für jedes Zielgen [47]. Die Quantifizierung der Gen-
expression erfolgt durch digitales Auszählen der spezifischen Codes pro mRNA.  
Durch die Kinetik der Hybridisierung in wässriger Phase und die Technologie der 
digitalen Detektion können aktuell in einer einzigen Reaktion bis zu 800 Gene pro 
Probe analysiert werden, womit sich die Lücke zwischen genomweiten (microarrays) 
und gezielten Expressionsanalysen (real-time quantitative PCR) schließt [48]. 
Aufgrund der kurzen Sonden und fehlender enzymatischer Schritte, wie der reversen 
Transkription und Amplifikationen via PCR, ist es möglich, eine Vielfalt von 
Probenarten zu analysieren, wie z. B. auch stark fragmentierte mRNA aus FFPE-
Gewebe, Zell- und Gewebelysate [48].  
Des Weiteren konnten Geiss und Kollegen (2008) nachweisen, dass die NanoString® 
nCounter®-Technologie sensitiver als Microarray-basierte Expressionsanalysen ist. 
Ihre Sensitivität ist vergleichbar mit Expressionsanalysen mittels real-time PCR. 
Mittels einer Genexpressionsanalyse mit NanoString® konnten Scott und Kollegen 
(2013) ein Modell zur Prognose im klassischen Hodgkin-Lymphom (HL) entwickeln. 
In dieser Studie wurden 259 Gene untersucht, die bereits mit der Prognose im HL 
assoziiert wurden, und daraus ein prognostisches Modell entwickelt, das 52 Gene 
enthält [49]. In einer weiteren Arbeit des Lymphoma/Leukemia Molecular Profiling 
Project (LLMPP) von Scott und Kollegen (2014) konnte die Microarray-basierte Gen-
expressionssignatur, die diffuse großzellige B-Zell-Lymphome ihrer Ursprungszelle 
zuordnet [50, 51], auf eine NanoString®-basierte Genexpressionsanalyse übertragen 
werden. Diese war mit FFPE-Gewebe durchführbar und führte zur Entwicklung einer 
Gensignatur mit nur noch 15 Genen [52]. Allein aus diesen Arbeiten wird deutlich, 
dass der Auswahl der zu untersuchenden Gene eine entscheidende Bedeutung bei 
Genexpressionsanalysen mit NanoString® zukommt.  
1.4 Ziel der Arbeit 
Wie in den vorangegangenen Kapiteln beschrieben, gibt es zahlreiche Studien, die 
sich mit der Risikostratifizierung des FL beschäftigt haben. Während klinische Risiko-
faktoren im FLIPI zusammengefasst werden, gelten aus molekularer Sicht ins-
besondere numerische und strukturelle genetische Aberrationen sowie Mutationen 
als prognostisch relevant. Darüber hinaus wurde mittels Genexpressionsanalysen 
nachgewiesen, dass dem microenvironment und damit den extrinsischen Faktoren 
eine entscheidende Bedeutung zukommt. Trotz dieser Erkenntnisse ist es bis heute 
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nicht gelungen ein einheitliches Modell zu etablieren, anhand dessen zum Einen 
eindeutige prognostische Aussagen getroffen werden können, und zum Anderen 
eine Therapieempfehlung für den klinischen Alltag abgeleitet werden kann.  
Eine Herausforderung dieser molekulargenetischen Analysen liegt in der Tatsache, 
dass in der Routinediagnostik und für retrospektive wissenschaftliche Studien fast 
ausschließlich Formalin-fixierte, in Paraffin eingebettete (FFPE) Gewebeproben zur 
Verfügung stehen. Aus FFPE-Gewebe extrahierte RNA ist jedoch oftmals stark 
fragmentiert und somit für bestimmte Anwendungen, wie z. B. Genexpressions-
arrays, ungeeignet. Da in bisherigen Studien mit Hilfe von Genexpressionsanalysen 
jedoch die verlässlichsten Aussagen hinsichtlich der Prognose von FL-Patienten 
getroffen werden konnten, war das Ziel der vorliegenden Arbeit eine detaillierte 
Analyse der RNA-Expression ausgewählter Kandidatengene mit einer geeigneten, 
FFPE-gängigen Technologie. 
Primäres Ziel hierbei war es dabei, mögliche prognoserelevante Gene in einer 
größeren Patientenkohorte zu validieren. Hierfür standen insgesamt 870 
Tumorproben von Patienten mit FL (vor Therapiebeginn) in frühen und 
fortgeschrittenen Stadien zur Verfügung, die im Rahmen der Lymphomstudien der 
„German Low-Grade Lymphoma Study Group“ (GLSG) behandelt wurden. Zu diesen 
Fällen liegen nicht nur umfangreiche klinische Daten vor, sie wurden auch durch das 
Pathologie-Referenzpanel der deutschen Lymphomstudien hinsichtlich ihrer morpho-
logischen und immunohistochemischen Charakteristika detailliert dokumentiert. 
 
 
Für die vorliegende Arbeit standen die folgenden Fragestellungen im Fokus der 
Untersuchungen: 
 
Zuerst sollte eine Auswahl relevanter Kandidatengene, die mit der Prognose 
und/oder Progression des FL assoziiert wurden, getroffen werden. Gleichzeitig 
sollten Analysen zur Validierung der nCounter® Technologie der Firma NanoString® 
für das vorhandene Probenmaterial initiiert werden. Diese Technologie bietet die 
Möglichkeit, selbst stark fragmentierte RNA zuverlässig und reproduzierbar zu 
untersuchen.  
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Im zweiten Schritt sollten die ausgewählten Kandidatengene mittels der nCounter® 
Technologie in den Proben der Studienkohorten der GLSG analysiert werden.  
 
Anschließend sollten die Ergebnisse dieser Analyse zur Entwicklung eines 
molekularen Prädiktors führen, der eine molekulare Subklassifizierung des FL und 
idealerweise eine Risikostratifizierung der Patienten zum Diagnosezeitpunkt 
ermöglicht. 
 
Diese Untersuchungen sollen neue Impulse liefern, denen gegebenenfalls eine 
individualisierte Therapie angeschlossen werden kann. Eine solche Sub-
klassifizierung zur Risikostratifizierung von Patienten, die an einem FL erkrankt sind, 
ist derzeit in der Routinediagnostik nicht etabliert. 
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2 Material und Methoden 
2.1 Patienten 
2.1.1 Studienkohorten 
Für dieses Projekt stand Material aus Studienkohorten der prospektiven, 
randomisierten Therapiestudien GLSG 1996 (CHOP vs. MCP) und GLSG 2000 
(CHOP vs. R-CHOP) [18, 53-55] als auch aus einer Studie zur alleinigen 
Radiotherapie [56] zur Verfügung, die im Rahmen der „German Low-Grade 
Lymphoma Study Group“ (GLSG) durchgeführt wurden. Innerhalb der Studien 
GLSG 1996 und GLSG 2000 wurden Patienten mit FL in fortgeschrittenen Stadien 
(klinische Stadien III/IV) mit einer Kombinations-Chemotherapie behandelt, während 
in der Studie zur alleinigen Radiotherapie Patienten mit FL in frühen Stadien 
(klinische Stadien I/II) therapiert wurden. Voraussetzung zur Teilnahme an diesen 
Studien war ein Mindestalter von 18 Jahren und eine bisher unbehandelte 
Erkrankung eines FL. 
In die Studien GLSG 1996 und GLSG 2000 konnten Patienten in fortgeschrittenen 
Stadien (klinische Stadien III/IV) eines FL und den histologischen Graden 1, 2 und 
3A eingeschlossen werden. In den klinischen Stadien III und IV besteht bei 
vorhandener B-Symptomatik, Beeinträchtigung bzw. Schädigung der Hämatopoese 
und wegen des schnellen progressiven Krankheitsverlaufs der Bedarf der 
therapeutischen Intervention. Während in der Therapiestudie GLSG 1996 das 
Ansprechen der Kombinationsbehandlungen MCP und CHOP verglichen wurde, war 
das Ziel der Therapiestudie GLSG 2000 der Vergleich der Standard-Kombinations-
behandlung mit CHOP und der zusätzlichen Applikation von Rituximab (R). In einer 
Zwischenauswertung im Jahr 2003 zeigte sich eine signifikant verlängerte Zeit bis 
zum Therapieversagen bei Patienten die R-CHOP als Induktionstherapie erhielten, 
weshalb ab 2003 die Randomisierung ausgesetzt wurde und alle Patienten R-CHOP 
erhielten [18].  
In die Radiotherapiestudie konnten Patienten in den klinischen Stadien I und II und 
den histologischen Graden 1, 2 und 3A eingeschlossen werden. In dieser Studie 
wurde das Ansprechen verschiedener Bestrahlungsmethoden (Extended field vs. 
totale lymphatische Bestrahlung) untersucht. Diese Studie ist noch nicht 
abgeschlossen, sodass die klinischen Daten bisher nicht verfügbar sind. 
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Die Diagnosestellung der Tumoren und die Unterteilung der FL in die histologischen 
Grade 1, 2 und 3A erfolgten anhand der Kriterien der WHO [1, 4]. Alle Fälle wurden 
in Zentren für Lymphomdiagnostik unabhängig von der Erstdiagnose referenz-
pathologisch begutachtet. 
Die klinischen Studien wurden entsprechend der Deklaration von Helsinki 
durchgeführt. Die Studienprotokolle, die auch das Einverständnis für weitergehende 
wissenschaftliche Untersuchungen beinhalteten, wurden von der Ethikkomission der 
durchführenden Institution (LMU München) geprüft. Das schriftliche Einverständnis 
jedes Patienten lag vor. 
Für die Aufarbeitung standen Formalin-fixierte, in Paraffin eingebettete (FFPE) 
Gewebeproben von 177/545 (32 %) Patienten aus der GSLG 1996-, 535/678 (79 %) 
der GLSG 2000- und 158/255 (62 %) der Studie zur Radiotherapie der früher Stadien 
zur Verfügung. Insgesamt konnten 870 Proben für die Analyse verwendet werden. 
2.1.2 Probenmaterial für die Validierungsstudien 
Für die Validierung der NanoString® nCounter®-Technologie wurden diagnostische 
Proben aus der Datenbank des Instituts für Pathologie der Universität Würzburg 
verwendet. Ausgewählt wurden Lymphknotenproben, von denen sowohl 
kryoasserviertes Gewebe als auch FFPE-Material in ausreichender Menge zur 
Verfügung stand.  
Für die Validierung der Referenzgene wurden FFPE-Gewebeblöcke diagnostischer 
Proben aus der Datenbank des Instituts für Klinische Pathologie des Robert Bosch 
Krankenhauses von Patienten mit FL oder reaktiver Lymphknotenveränderungen 
(rLK) ausgewählt. Für die Verwendung dieser Proben liegt ein gültiges Ethikvotum 
der zuständigen Ethikkommission unter der Projektnummer 159/2011BO2 vor.  
2.2 Probenaufarbeitung 
In Abhängigkeit zur späteren Analyse-Plattform wurden die Proben, wie in den 
folgenden Kapiteln beschrieben, aufgearbeitet. 
2.2.1 Entparaffinieren der Proben 
Die in dieser Arbeit verwendeten FFPE-Gewebeproben wurden wie folgt prozessiert: 
Je nach nachfolgendem Extraktionsverfahren wurden am Mikrotom zwei bis zehn 
Schnitte à 10 µm vom Paraffinblock der Probe angefertigt und in ein Reaktionsgefäß 
(1,5 ml) überführt. Zum Entparaffinieren wurde jeder Probe 1 ml Neo-Clear® 
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zugegeben, resuspendiert, gevortext und 10 min bei Raumtemperatur geschüttelt. Im 
Anschluss wurde die Probe für 3 min bei 13000 rpm zentrifugiert, der Überstand 
abgenommen und verworfen. Um die Neo-Clear®-Reste zu entfernen, wurde die 
Probe zweimal mit reinem Ethanol gewaschen, der Überstand sauber abgenommen 
und das entstandene Pellet im Wärmeschrank bei 37 °C über Nacht getrocknet. Im 
Anschluss wurde das Pellet bis zur weiteren Verarbeitung bei –20 °C eingefroren. 
 
Mikrotom RM2255       Leica Microsystems, Wetzlar 
Safe-Lock tubes, PCR clean      Eppendorf, Hamburg 
Tischzentrifuge Rotina 35R      Hettich, Tuttlingen 
Schüttler Titramax 100       Heidolph, Schwabach 
Neo-Clear®        Merck, Darmstadt 
Ethanol         Merck, Darmstadt 
Brutschrank Heraeus function line     ThermoFischer, USA 
 
2.2.2 Herstellung von Zell-Lysaten 
Für die Genexpressionsanalysen mittels der Nanostring® nCounter®-Technologie 
wurden Zell-Lysate nach dem empfohlenen Protokoll von Nanostring® hergestellt. 
Hierfür wurden ein bis zwei Paraffinschnitte pro Probe verwendet. Die 
entparaffinierten Zellpellets wurden je nach Größe in 45–90 µl 10 mM MES-Puffer mit 
5 % SDS und einem pH-Wert von 6,5 resuspendiert, 5 oder 10 µl Proteinase K 
zugegeben, gründlich gevortext und für 15 min bei 55 °C inkubiert. Im Anschluss 
wurden die Proben durch Schnipsen gemischt und zur Inaktivierung der Proteinase K 
für 15 min bei 80 °C inkubiert. Nach 30 s Zentrifugation bei maximaler 
Geschwindigkeit wurde der Überstand in ein neues Gefäß überführt und das Pellet 
verworfen. Bis zur späteren Verwendung wurden die Proben bei –80 °C gelagert. 
 
SDS (sodium dodecylsulfate)      Serva, Heidelberg 
Proteinase K, recombinant PCR grade     Roche, Mannheim 
MES         Sigma Aldrich, Taufkirchen 
Thermomixer Comfort       Eppendorf, Hamburg 
 
2.2.3 Extraktion der Gesamt-RNA 
Für die Extraktion der RNA aus FFPE-Proben wurden zehn Paraffinschnitte je Probe 
verwendet. Die Gesamt-RNA der entparaffinierten Proben wurden mit dem AllPrep 
DNA/RNA FFPE Kit von Qiagen gemäß den Herstellerangaben extrahiert. Für die 
Extraktion der RNA aus kryoasservierten Tumorproben wurde das AllPrep DNA/RNA 
Mini Kit von Qiagen gemäß den Herstellerangaben verwendet. Die Gesamt-RNA der 
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entparaffinierten Proben wurde in der Validierungsphase zusätzlich mit NucleoSpin® 
FFPE RNA der Firma Macherey-Nagel nach Herstellerangaben isoliert. Die isolierte 
RNA wurde spektrometrisch am Nanodrop quantifiziert. 
 
AllPrep DNA/RNA FFPE Kit      Qiagen, Hilden 
AllPrep DNA/RNA Mini Kit      Qiagen, Hilden 
NucleoSpin® FFPE RNA      Macherey-Nagel, Düren 
Nanodrop Spectrophotometer ND-100     Peqlab Biotechnologie GmbH 
 
2.2.4 cDNA-Synthese 
Von der isolierten Gesamt-RNA wurden 2 µg für die cDNA-Synthese eingesetzt. 
Hierfür wurde das High Capacity cDNA Reverse Transcription Kit gemäß der 
Anleitung des Herstellers verwendet. Für die reverse Transkription wurde das in 
Tabelle 2-1 aufgeführte Thermocycler-Programm verwendet.  
 
Tabelle 2-1: Thermocycler-Programm für die reverse Transkription 
25 °C 10 min 
37 °C 120 min 
5 min 85 °C 
4 °C ∞ 
 
High Capacitiy cDNA Reverse Transciption Kit    Applied Biosystems, USA 
Mastercycler® Gradient       Eppendorf, Hamburg 
PCR Tube Strips 0,2ml       Eppendorf, Hamburg 
 
2.3 Genexpressionsanalysen 
Für Genexpressionsanalysen wurden in dieser Arbeit einerseits die NanoString® 
nCounter®-Technologie und andererseits quantitative Real-time-PCR (qRT-PCR)-
Analysen, durchgeführt, letzteres unter Verwendung des 7500/7500 Fast Real-Time 
PCR Systems. Für die Untersuchung der Studienkohorte wurde die NanoString® 
nCounter®-Technologie benutzt, während die qRT-PCR-Analysen für die Validierung 
der Referenzgene verwendet wurden. 
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2.3.1 Genexpressionsanalysen am NanoString® nCounter® 
Wie bereits beschrieben steht mit der nCounter® Technologie der Firma NanoString® 
ein System zur Verfügung, das direkt, ohne enzymatische Schritte, die 
Transkriptmenge eines Genes messen kann. Das System beinhaltet einen 
Pipettierroboter, die sogenannte Prep Station, und einen automatisierten 
lasergestützten Scanner (Digital Analyzer) (s. Abbildung 2-1).  
 
Abbildung 2-1: NanoString® nCounter® mit Digital Analyzer und Prep Station. 
 
Die NanoString®-Technologie verwendet für jedes Zielgen ein Sondenpaar. Dieses 
Sondenpaar besteht aus der Reportersonde (reporterprobe), deren Sequenz 50 bp 
lang komplementär zur Zielsequenz ist und den Farbcode am 5‘-Ende trägt und der 
Adaptersonde (captureprobe), deren Sequenz ebenfalls 50 bp lang komplementär 
zur Zielsequenz ist und  eine Biotin-Markierung am 3‘-Ende trägt. Der Farbcode 
besteht aus sechs Positionen, an denen vier verschiedene Fluorophore (Alexa 488, 
Alexa 594, Alexa 647 und Cy3) verwendet werden [47] und somit 46 
Farbkombinationen generiert werden können (s. Abbildung 2-2). Die Sondenpaare 
(CodeSet) werden mit deutlichem Überschuss der Hybridisierungsreaktion zugesetzt, 
um sicherzustellen, dass jedes RNA-Transkript detektiert werden kann. Mittels einer 
Zwei-Schritt-Aufreinigung, die auf magnetischen beads beruht, werden über-
schüssige Sondenpaare in der Prep Station entfernt. 
Die vorprozessierten Proben werden vollautomatisch in der Prep Station in ein 
Cartridge mit insgesamt zwölf Löchern überführt. Hier wird die Probe aufgereinigt, 
immobilisiert und überschüssige, nicht gebundene CodeSets entfernt. Für die 
Datenanalyse werden die Proben-Cartridges in den nCounter® Digital Analyzer 
überführt, die Farbcodes für jedes Zielmolekül ausgelesen, gezählt und tabellarisch 
dargestellt. 
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Abbildung 2-2: Schematische Darstellung der capture- und reporterprobes und der 
Zielstruktur mit gebundenem Sondenpaar (Foto: NanoString®-technologies). 
 
2.3.1.1 Das Plex2-Format 
Mit der Plex2-Plattform der Firma NanoString® steht ein System zur Verfügung, mit 
dem pro Lauf 48 Proben anstelle der sonst üblichen zwölf Proben pro Cartridge 
prozessiert werden können. Grundsätzlich ist jedem Gentranskript des CodeSets 
eine spezifische Farbkombination zugeordnet, sodass anhand der Menge dieser 
Farbkombination die Transkriptmenge bestimmt werden kann. Pro Loch des 
Cartridge wird im Normalfall eine Probe analysiert. Im Plex2-Format werden pro Loch 
vier Proben prozessiert. Um die Transkriptmenge später eindeutig den Proben 
zuordnen zu können, werden insgesamt vier Reporter SubCodeSets (SCS) benötigt. 
Jedes SCS enthält die identische Sondensequenz für die Zielstrukturen, sie ist 
jedoch mit unterschiedlichen Farbcodes markiert. Dies macht eine spätere eindeutige 
Zuordnung der Transkriptmengen pro Gen und Probe möglich.  
Pro Lauf wurden somit 4 × 12 Hybridisierungen vorbereitet. Den Reporter 
SubCodeSets #1, #2, #3 und #4 wurden je 130 µL Hybridisierungspuffer zugesetzt 
und je 20 µl in die vier 12-well PCR Stripe Tubes 0,2 ml vorgelegt. Jedem well wurde 
5 µl RNA-Lysat und zuletzt 5 µl Capture PS zugegeben. Diese 48 Reaktionsansätze 
wurden bei 65 °C für mindestens 12 h hybridisiert. Nach der Hybridisierungsreaktion 
wurden die 4 × 12 Ansätze in einen zwölfer Ansatz zusammengeführt. Hierbei ist zu 
beachten, dass die Orientierung der Stripes beibehalten wird, sodass alle Proben, 
die auf z. B. Position 1 hybridisiert wurden, in Position 1 zusammengeführt werden. 
Der 12er-Stripe, der nun alle 48 Hybridisierungsreaktionen enthielt, wurde in die Prep 
Station geladen und vollautomatisch weiter prozessiert. Die Durchführung erfolgte 
analog der Protokolle der Firma NanoString®. Nach der Prozessierung der Proben in 
der Prep Station wurde das Cartridge in den nCounter® Digital Analyzer überführt 
und bei maximaler Auflösung (1155 FOV) ausgelesen. 
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12-well PCR Stripe Tubes 0,2 ml     NanoString®, USA 
nCounter® Cartridge        NanoString®, USA 
nCounter® Hybridization Buffer      NanoString®, USA 
FL1_2012#1, #2, #3 und #4 Reporter Code Set    NanoString®, USA 
FL1_2012 Capture PS       NanoString®, USA 
nCounter® PanCancer Pathways Panel     NanoString®, USA 
Liquid handling robot, NanoString® nCounter® Prep Station  NanoString®, USA 
Automated Scanning Fluorescence Microscope    NanoString®, USA 
 
2.3.1.2 Auswertung der NanoString® GE-Daten 
Die gewonnenen Rohdaten wurden mit der nSolver® Analysis Software der Firma 
NanoString® ausgewertet und mittels Positivkontrollen normalisiert. Die technischen 
Standard-Qualitätskontrollen wurden gemäß den Herstellerangaben durchgeführt. 
Bei Qualitätskontrollen außerhalb der von NanoString® festgelegten Grenzwerte 
erfolgte der Probenausschluss. Diese mittels der Positivkontrollen normalisierten 
Daten wurden zur weiteren Verarbeitung in ein Tabellenprogramm exportiert. Um 
Unterschiede zwischen den SubCodeSets (#1, #2, #3 und #4) auszugleichen, 
wurden zwei Proben in jedem SubCodeSet hybridisiert und analysiert. Für jedes Gen 
der SubCodeSets #2, #3 und #4 wurde ein Normalisierungsfaktor bezogen auf das 
SubCodeSet #1 (Ratio SCS#1/SCS#2 etc.) errechnet, die Normalisierungsfaktoren 
pro Gen und SubCodeSet beider Proben gemittelt und mit den Analysewerten der 
Gesamtprobenkohorte verrechnet. Im Anschluss an diese technischen 
Normalisierungen erfolgte die Normalisierung der Proben auf die Referenzgene. 
Entsprechend der Auswertungsempfehlung von NanoString® wurde pro Probe das 
Geomittel aller Referenzgene errechnet, der Mittelwert der Geomittel aller Proben 
ermittelt und als Referenzgen-Normalisierungsfaktor die Ratio (Geomittel der 
Probe/Mittelwert der Geomittel) bestimmt. Ein Referenzgen-Normalisierungsfaktor 
größer zehn lässt auf eine schlechte RNA-Qualität schließen und führte zum 
Probenausschluss. Der Referenzgen-Normalisierungsfaktor pro Probe wurde mit 
jedem Analysewert verrechnet. 
Die vollständig normalisierten Daten wurden der GLSG-Studienzentrale zur 
statistischen Auswertung zur Verfügung gestellt. 
 
nSolver® Analysis Software Version 1.1      NanoString®, USA 
nSolver® manual MAN-C0019-02      NanoString®, USA 
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2.3.2 Assay-Design 
Da es sich bei der NanoString® nCounter®-Technologie nicht um eine 
Screeningplattform handelt, sondern vorausgewählte Gene untersucht werden, ist 
die Selektion der Gene für die Qualität der nachfolgenden Analysen von großer 
Bedeutung.  
2.3.2.1 Auswahl und Validierung der Kandidatengene 
Für den Assay wurden insgesamt 184 Kandidatengene ausgewählt, die in der 
Literatur mit Prognose und Pathogenese des FL assoziiert sind. Die Kandidatengene 
und die zugehörigen Referenzen sind dem Anhang zu entnehmen (s. 6.1).  
Um die Qualität bzw. prognostische Relevanz der ausgewählten Gene zu validieren, 
wurde der öffentlich zugängliche Datensatz inklusive aller klinischen Daten 
(http://llmpp.nih.gov/FL/) von Dave und Kollegen reanalysiert [38]. Um den 
Unterschied zwischen den Extremgruppen („Kurz- und Langzeitüberleber“) 
darzustellen, wurden die innerhalb der ersten fünf Jahre nach Studienbeginn 
verstorbenen Patienten (n = 51) den Patienten, die über zehn Jahre nach 
Studienbeginn noch lebten, gegenüber gestellt. Die Analysen wurden auf die probe 
sets (PS) von Affymetrix bezogen durchgeführt, wobei ein PS aus mehreren Sonden 
besteht, welche innerhalb eines definierten Genabschnittes gelegen sind. Für die 
Reanalyse des Dave-Datensatzes wurde für die PS definiert, dass die mittlere log2 
Signalintensität in mindestens einer der beiden untersuchten Gruppen größer sechs 
sein muss, um PS mit niedriger Expression auszuschließen. 
Der univariate Vergleich der beiden Gruppen wurde mittels moderierten t-Tests 
durchgeführt. Für eine multivariate Analyse wurde ein Vergleich zweier logistischer 
Regressionsmodelle herangezogen. Das erste Modell enthielt fünf unabhängige 
Variablen (Alter, LDH-Erhöhung, Anzahl der befallenen extranodalen Regionen, 
klinisches Stadium und Allgemeinzustand nach Eastern Cooperative Oncology Group 
(ECOG), das zweite das jeweils betrachtete PS plus die Variablen des ersten 
Modells (http://llmpp.nih.gov/FL/clinical_data_descrip.htm). Das Ziel dieser Analyse 
war die Ermittlung von PS, die unabhängig von den genannten fünf Faktoren 
Unterschiede zwischen beiden Gruppen zeigten. Alle statistischen Tests waren 
zweiseitig. Die oben genannten statistischen Analysen wurden mit der statistischen 
Software R (www.r-project.org) und dem zusätzlichen Paket „limma“ (Linear Models 
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for Microarray Data) durchgeführt [57, 58]. Diese Analysen wurden unter Mithilfe des 
IKP-Statistikers Dr. Stefan Winter durchgeführt. 
 
Für alle 184 Kandidatengene wurden die so ermittelten p-Werte der PS (Affymetrix) 
pro Gen überprüft. Wegen starker Diskrepanzen der p-Werte für die PS eines Gens, 
wurde die Lage der unterschiedlichen PS pro Gen überprüft. Jedes PS von 
Affymetrix setzt sich aus insgesamt zehn bis zwölf einzelnen Sonden (probes) 
zusammen, die alle innerhalb einer Zielsequenz liegen. Die Sequenzen der 
Zielsequenz und der Sonden pro PS sind auf der Homepage von Affymetrix hinterlegt 
(https://www.affymetrix.com/analysis/index.affx). Um die Lage der Zielsequenz und 
der einzelnen Sonden im Gen zu ermitteln, wurden Blast-Analysen durchgeführt 
(http://blast.ncbi.nlm.nih.gov/Blast.cgi). Des Weiteren wurde die Lokalisation mittels 
der Datenbank Ensembl Genome Browser und des Programmes Geneious 5.6.4 
geprüft (http://www.ensembl.org/index.html). 
 
Geneious version 5.6.4       Biomatters Ltd, USA 
R Core Team 2014;        R Foundation for Statistical 
R: A language and environment for statistical computing  Computing, Vienna, Austria 
 
2.3.2.2 Auswahl und Prüfung der Referenzgene 
Bei Genexpressionsanalysen sind die Auswahl und eine ausreichende Menge an 
Referenzgenen von entscheidender Bedeutung (zur Übersicht: [59]). Bei der 
Auswahl der Referenzgene muss entsprechend der Tumorentität darauf geachtet 
werden, dass ein ausgewähltes Gen nicht in häufig mutierten oder deregulierten 
Bereichen liegt. Um für unsere Studie im FL geeignete Referenzgene zu ermitteln, 
wurde der oben genannte Datensatz von Dave und Kollegen (2004) unter der 
Fragestellung nach Genen, die bei allen Patienten (n = 191) unabhängig der 
klinischen Daten und des Überlebens möglichst gleich exprimiert sind, erneut 
analysiert. Ausgewählt wurden PS, die folgende Bedingungen erfüllten: 
1) Die mittlere log2-Signalintensitäten mussten in mindestens einer der beiden 
Gruppen > 6 sein, um PS mit niedriger Expression auszuschließen. 
2) Die betragsmäßige Differenz zwischen den mittleren log2-Signalintensitäten 
beider Gruppen musste < 1 sein, was einem fold change (Verhältnis der 
geometrischen Mittelwerte der Signalintensitäten) < 2 entspricht. 
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3) Der Logrank-Test p-Wert musste > 0,3 sein, sodass nur Gene, die nicht mit 
dem Überleben korrelieren, berücksichtigt wurden.  
Die statistischen Analysen wurden unter Mithilfe von Dr. Stefan Winter durchgeführt.  
Bei den so ermittelten PS potenzieller Referenzgene wurden ebenfalls die 
Lokalisation der Sonden im Gen und weitere PS für dasselbe Gen, wie oben 
beschrieben, geprüft. Zusätzlich wurde für jedes potenzielle Referenzgen die 
Genstruktur auf das Vorliegen von Isoformen oder Pseudogenen und Exon-Intron-
Übergänge hin untersucht. Des Weiteren wurden publizierte komparative 
genomische Hybridisierungsstudien (CGH-Studien) zum FL auf die Frage hin 
ausgewertet, ob das potenzielle Referenzgen auf Chromosomenabschnitten liegt, die 
häufig von Aberrationen betroffen sind [36, 60-63]. Neben den FL-spezifischen 
Aberrationsbereichen wurde zusätzlich mittels einer Literaturrecherche überprüft, ob 
dieses Gen bereits im Zusammenhang mit Tumoren beschrieben wurde. Um als 
Referenzgen für diese Studie geeignet zu sein, musste außerdem eine ausreichende 
Expression im Lymphknoten vorliegen. Dies wurde mit Hilfe der Datenbank 
genecards ermittelt (http://www.genecards.org/).  
Die so ermittelten Referenzgene wurden um Referenzgene, die in anderen Studien 
verwendet wurden [41, 64-66], ergänzt und wie unter 2.3.3 beschrieben validiert.  
2.3.3 Validierung der Referenzgene 
2.3.3.1 Etablierung der selbst hergestellten Oligonukleotide 
Die Oligonukleotide, die für die Referenzgene verwendet wurden, sind entweder in 
der Literatur [41, 64-66] beschrieben oder wurden selbst entwickelt. Bei der 
Entwicklung der Oligonukleotide wurde darauf geachtet, dass die Oligonukleotide 
(Primer) im Exonübergang binden, wodurch keine DNA amplifiziert wird. Außerdem 
wurde auf die Abdeckung aller Isoformen (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/gene/) 
geachtet. Die Oligonukleotide wurden mittels Blast-Analysen auf mögliche 
Homologien (http://blast.ncbi.nlm.nih.gov/Blast.cgi) zu anderen Genen geprüft. Mit 
den späteren Amplifikationsbedingungen der qRT-PCR wurde eine PCR mit den in 
Tabelle 2-4 aufgeführten Primern durchgeführt. Hierfür wurde cDNA, die aus 
Kontrollproben von Frischgewebe gewonnen wurde, benutzt. Das Reaktionsgemisch 
für die PCR wurde wie in Tabelle 2-2 eingesetzt und das in Tabelle 2-3 beschriebene 
Thermocycler-Programm gewählt. Die PCR-Produkte wurden gelelektrophoretisch 
nachgewiesen. Hierfür wurden 5 µl der PCR-Produkte und ein Größenmarker (100-
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bp-ladder) auf ein 2 %-iges Agarosegel (2 % Agarose in 1 × TAE-Puffer (TrisBase, 
Acetat, EDTA, pH8)) aufgetragen. Für die spätere Detektion unter UV-Licht wurde 
dem Gel Ethidiumbromid zugegeben. Die Elektrophorese erfolgte bei 95 V für ca. 
eine Stunde. 
Tabelle 2-2: Reaktionsgemisch für die PCRs 
cDNA bzw. DNA (Template) 50 ng 3 µl 
dNTP-Mix 5 mM 1 µl 
10 × Reaktionspuffer 2,5 µl 
Hot Star Taq DNA-Polymerase 0,25 µl 
Primer For (10 pm/µl) 2,5 µl 
Primer Rev (10 pm/µl) 2,5 µl 
H2O 13,25 µl 
Tabelle 2-3: Thermocycler-Programm für die PCR der Referenzgene 
95 °C 15 min 
95 °C 30 s 
30 s                           35 Zyklen  
1 min   
60 °C 
72 °C 
72 °C 7 min 
 4 °C ∞ 
 
Tabelle 2-4: Sequenzen der Oligonukleotide (5‘→ 3‘) für die Validierung der 
Referenzgene 
Gen Sequenz (5’ → 3’) Produktgröße 
BCL2 For TM2 GACTGAGTACCTGAACCG 77 bp 
BCL2 Rev TM3 CGTACAGTTCCACAAAGGC 
POLR2B_TM2_For GGGTAGATCTCGTGATGG 65 bp 
POLR2B_TM4_Rev CATGGGCAATCTGACAATC 
OXSM_TM2 For GTGATGCTGGTCACATAAC 68 bp 
OXSM_TM3 Rev AGCAGCAGCCATACACC 
HEATR2_TM2_For CACGGACACCATCAACTC 64 bp 
HEATR2_TM1_Rev GATGTCCTTTGTCACCGTC 
CTCF_TM1 AAGAAGATTCCTCTGACAG 78 bp 
CTCF_TM3 ATTTCTACGGCAGGCTC 
Material und Methoden 
 
26 
Hot Star Taq Polymerase      Qiagen, Hilden 
dNTP         Fermentas, USA 
10 × PCR Puffer        Qiagen, Hilden 
Agarose, ultra-pur       Gibco, Karlsruhe 
Complete 100 bp DNA Ladder      Norgen, Kanada 
Ethidiumbromid        Roth, Karlsruhe 
UV-Detektion        LTV Labortechnik,  
                                                              Wasserburg 
Thermopapier        Mitsubishi, Flensburg 
Mastercycler Gradient       Eppendorf, Hamburg 
Hoefer TM HE33 mini horizontal submarine unit    Amersham, Biosciences, 
                                                                           Freiburg 
EDTA Solution pH 8,0       AppliChem, Darmstadt 
TRIS         Roth, Karlsruhe 
Essigsäure        Merck, Darmstadt 
2.3.3.2 Qualitätskontrolle der FFPE-RNA 
RNA bzw. DNA, die aus FFPE-Gewebe gewonnen wird, ist häufig stark fragmentiert. 
Diese Fragmentierung führt zu schlechten Amplifikationsergebnissen, obwohl die 
Bedingungen optimal gewählt sind. Grundsätzlich werden deshalb die zu 
vervielfältigenden Amplikons möglichst klein gewählt (zwischen 60 bp – 150 bp). Um 
sicherzustellen, dass die Ergebnisse nicht durch starke Fragmentierung verfälscht 
wurden, ist eine Qualitätskontrolle der aus FFPE-Material gewonnenen RNA 
durchgeführt worden. Hierfür wurde die RNA in cDNA umgeschrieben und die cDNA 
mit zwei Primerkombinationen von Actin beta (ACTB), die unterschiedlich große 
Produkte generieren (68 bp und 200 bp), amplifiziert (s. Tabelle 2-6). Das Ergebnis 
wurde gelelektrophoretisch ausgewertet. Die Angaben zum Reaktionsgemisch sind in 
Tabelle 2-2 zusammengestellt und das Thermocycler-Programm in Tabelle 2-5. 
Tabelle 2-5: Thermocycler-Programm für die RNA-Qualitätskontrolle 
95 °C 15 min 
95 °C 
  30 s 
  30 s                          35 Zyklen 
  1 min  
60 °C 
72 °C 
72 °C 7 min 
 4 °C ∞ 
 
Tabelle 2-6: Verwendete Primer in 5‘→ 3‘ für die RNA-Qualitätskontrolle 
ACTB1 TM1 For AGCCTCGCCTTTGCCGA [66] 
ACTB1 TM2 Rev GCGATATCATCATCCATGG Dr. Claudia Kalla 
ACTB1 RT2 Rev TTCTGACCCATGCCCACC Dr. Claudia Kalla 
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2.3.3.3 Validierung der Referenzgene mittels qRT-PCR und IHC 
Die quantitativen Real-Time (qRT-) PCR Analysen wurden am 7500/7500 Fast Real-
Time PCR Systems von Applied Biosystems durchgeführt. Zur Detektion wurde 
Absolute Q PCR SYBR green verwendet, ein Fluorochrom-gekoppeltes Molekül, das 
sich nur an doppelsträngige DNA anlagern kann. Die qRT-PCR basiert auf dem 
Prinzip der kontinuierlichen Messung des PCR-Produkts nach jedem PCR-Zyklus. 
Hierbei ist die Intensität der emittierten Fluoreszenz proportional zur Menge des 
PCR-Produktes [67]. Der CT-Wert (cycle threshold) beschreibt hierbei den 
Schwellenwert, an dem die Menge des PCR-Produkts erstmals signifikant über den 
Hintergrund ansteigt. In der exponentiellen Phase der Reaktion ist die 
Amplifikationseffizienz nahezu konstant und kann über die Steigung der 
Standardkurve ausgedrückt werden. Eine Quantifizierung ist somit nur in dieser 
Phase möglich [68]. Für jedes verwendete Primerpaar (s. Tabelle 2-9) wurde eine 
Standardkurve mittels Verdünnungsreihe für die Quantifizierung der zu 
untersuchenden Proben erstellt. Somit ergibt sich analog zur Geradengleichung für 
die Quantifizierung folgende Gleichung:  
CT = m × LogC0 + c             ⇒       C0 = 10(CT-c)/m 
C0 = Kopienzahl 
m  = Steigung der Standardkurve 
c   = y-Achsenabschnitt der Standardkurve 
 
Da hier die Qualität der Referenzgene geprüft werden sollte, wurde die mRNA-
Expression von BCL2 als Zielgen gemessen und die Kopienzahl bestimmt. Die 
Auswahl von BCL2 als Zielgen erfolgte aufgrund der FL-charakteristischen 
Translokation t(14;18), die zu einer konstitutiven Expression von BCL2 führt. 
Auf die so ermittelte Kopienzahl folgte zur Normierung die relative Quantifizierung 
gegen die potenziellen Referenzgene.  
Neben der Standardkurve wurde für jedes Primerpaar eine Schmelzkurvenanalyse 
durchgeführt, um die Spezifität der Amplifikation zu überprüfen.  
Die Angaben zum Reaktionsgemisch sind in Tabelle 2-7 zusammengestellt und die 
Amplifikationsbedingungen der qRT-PCR in Tabelle 2-8.  
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Tabelle 2-7: Reaktionsgemisch für die qRT-PCR 
cDNA (Template) 5 µl 
Absolute Q PCR SYBR 12,5 µl 
Primer For (3 pm/µl) 2,5 µl 
Primer Rev (3 pm/µl) 2,5 µl 
H2O 2,5 µl 
 
Tabelle 2-8: Programm für die qRT-PCR 
Denaturierung 96 °C   5 min 
 
Amplifikation 
96 °C 10 s 
5 s                     40 Zyklen 
30 s   
60 °C 
72 °C 
 
Schmelzkurve 
95 °C 1 s 
56 °C 15 s 
95 °C ∞ 
 
Tabelle 2-9: Verwendete Primer in 5‘→ 3‘ für die Amplifikation der Referenzgene 
ACTB1 TM1 For AGCCTCGCCTTTGCCGA [66] 
ACTB1 TM2 Rev GCGATATCATCATCCATGG Dr. Claudia Kalla 
BCL2 For TM2 GACTGAGTACCTGAACCG  
BCL2 Rev TM3 CGTACAGTTCCACAAAGGC  
POLR2B_TM2_For GGGTAGATCTCGTGATGG  
POLR2B_TM4_Rev CATGGGCAATCTGACAATC  
OXSM_TM2 For GTGATGCTGGTCACATAAC  
OXSM_TM3 Rev AGCAGCAGCCATACACC  
HEATR2_TM2_For CACGGACACCATCAACTC  
HEATR2_TM1_Rev GATGTCCTTTGTCACCGTC  
CTCF_TM1 AAGAAGATTCCTCTGACAG  
CTCF_TM3 ATTTCTACGGCAGGCTC  
RPS9_F GAGACGACGAGGAGGAGGATTA [41] 
RPS9_R GCAGGAAAACGAGACAATCCA [41] 
COX4a1 TM3 GAGAAAGTCGAGTTGTATCG Dr. Claudia Kalla 
COX4a1 TM4 GTCTTCCACTCGTTCGAG Dr. Claudia Kalla 
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Lamin B1 For GCTGCTCCTCAACTATGCTAAGAA [65] 
Lamin B2 Rev TCTTTCGAATTCAGTGCTGCTTC [65] 
PGK C For CTGCTGGCTGGATGGGC [64] 
PGK D Rev ATCTGCTTAGCCCGAGTG [64] 
 
Neben der relativen Quantifizierung von BCL2 mittels der potenziellen Referenzgene 
auf mRNA-Ebene wurde die Proteinexpression von BCL2 mittels Immunohistochemie 
(IHC) bestimmt. Die immunohistochemischen Färbungen wurden im Zuge der 
Diagnostik am Institut für Klinische Pathologie des Robert Bosch Krankenhauses 
durchgeführt. Zur Demaskierung wurden hierfür die Objektträger (OT) 25 min bei 
95 °C in Zitrat-Puffer (pH 6) vorbehandelt. Nach manueller Vorbehandlung erfolgte 
der weitere Färbevorgang automatisch am Autostainer 720 LabVision. Hierbei wurde 
der BCL2-Antikörper in einer Verdünnung von 1 : 50 eingesetzt und für 30 min 
inkubiert.  
MicroAmp Optical Adhesive Film     Applied Biosystems, USA 
7500/7500 Fast Real-Time PCR Systems     Applied Biosystems, USA 
7000 system sds software, Version 1.2.3    Applied Biosystems, USA 
MicroAmp Optical 96-Well Rct. Plate     Applied Biosystems, USA 
Absolute Q PCR SYBR       ThermoFischer, USA 
Oligonukleotide        MWG Eurofins, Ebersberg 
BCL2 (Klon 124), Mouse Monoclonal Antibody    Sigma Aldrich, Taufkirchen 
Autostainer 720 LabVision      ThermoFischer, USA 
Zitrat-Puffer        Spring Bioscience, USA 
2.4 Statistische Analysen der Genexpressions-Daten 
Die statistischen Analysen des NanoString®-Datensatzes wurden von Dr. Eva Hoster 
durchgeführt. Die detaillierte statistische Methodik ist dem Anhang zu entnehmen (s. 
Anhang 6.3.1). Für die Analysen wurden die normalisierten Daten log2-transformiert.  
2.4.1 Entwicklung eines Prognosemodells 
Für die Evaluation der prognostischen Wertigkeit der Genexpression (GE) wurden als 
Zielgrößen die Zeit bis zum Therapieversagen (time to treatment failure, TTF) und 
das Gesamtüberleben (overall survival, OS) betrachtet. Als Trainingskohorte wurden 
Patienten der Studien GLSG 1996 und GLSG 2000, die mit CHOP als Induktions-
therapie behandelt wurden, definiert. Die Validierungskohorte bildeten die Patienten 
der Studie GLSG 2000, die R-CHOP als Induktionstherapie erhielten. Eine Prüfung 
der Vergleichbarkeit der so aufgeteilten Kohorten wurde durchgeführt. Zur Bewertung 
der prognostischen Relevanz einzelner Genexpressionswerte wurde eine univariable 
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Cox-Regression mit und ohne Adjustierung für die klinischen Variablen durchgeführt. 
Hierbei erfolgte eine Adjustierung für multiples Testen nach Bonferroni-Holm. Die 
Analysen zur prognostischen Relevanz der Genexpressionsdaten wurden parallel für 
TTF und OS durchgeführt. Zur Überprüfung der prognostischen Relevanz der 
Genexpressionswerte wurde ein globaler Test nach Goeman [69] mit dem R-Paket 
globaltest (http://www.bioconductor.org/) durchgeführt. Der globale Test erfolgte mit 
allen Genen. Die Variablenselektion erfolgte mit penalisierter Cox-Regression für 
Lasso nach Tibshirani [70] und für Elastic Net nach Park und Hastie [71] unter 
Verwendung des R-Pakets „glmnet“. Zur Kontrolle und zur Adjustierung wurden die 
FLIPI-Faktoren (Alter in Jahren, LDH-Erhöhung, Hämoglobin < 120 g/l und Anzahl 
Lymphknotenregionen > 4) sowie der Allgemeinzustand nach ECOG (> 2) in die 
Modelle eingebracht (vgl. [72], s. Anhang 6.3.1.1). 
2.4.2 Anwendung der Immune Response Signatur 
Für die in dieser Arbeit ermittelten Genexpressionswerte wurde die prognostische 
Relevanz des survival-predictor score (SPS) aus den Immune Response-1- (IR1) und 
Immune Response-2-Signaturen (IR2) von Dave et al. (2004) überprüft. Der SPS 
berechnet sich als survival-predictor score = (2.71 × IR2 signature average) -
 (2.36 × IR1 signature average) [38].  
2.4.3 Analyse der GE von frühen und fortgeschrittenen Stadien 
Da für die Patienten der frühen Stadien bisher keine klinischen Daten vorliegen, 
wurde eine vergleichende Analyse unter der Fragestellung, ob sich die GE der frühen 
Stadien im Vergleich zu den fortgeschrittenen Stadien unterscheidet, durchgeführt. 
Hierfür wurde zunächst ein univariabler Vergleich der GE bei Patienten der 
Radiotherapiestudie mit denen der Trainingskohorte GLSG 1996/GLSG 2000 mittels 
des Mann-Whitney-U-Tests und Korrektur für multiples Testen nach Bonferroni-Holm 
durchgeführt. Darüber hinaus sollte ein Modell zur Vorhersage des Stadiums (frühes 
vs. fortgeschrittenes Stadium) auf Basis der Genexpressionswerte entwickelt werden. 
Hierbei wurde eine penalisierte logistische Regression (Lasso und Elastic Net) auf 
der kombinierten Patientenkohorte der Patienten mit frühen Stadien und der 
Patienten mit fortgeschrittenen Stadien (Trainingskohorte) durchgeführt. Die in den 
penalisierten logistischen Regressionen gefundenen Gensignaturen wurden auf ihre 
Vorhersagefähigkeit des Stadiums mittels Receiver Operating Characteristic (ROC)-
Analyse (Sensitivität, Spezifität, Konkordanz, area under curve [AUC]) untersucht. 
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Die Gensignatur zur Diskriminierung fortgeschrittener und früher Stadien wurde in 
der Trainingskohorte der Patienten mit fortgeschrittenen Stadien auf ihre 
prognostische Relevanz für TTF und OS mittels Cox-Regression ohne und mit 
Adjustierung auf die im FLIPI enthaltenen Parameter (Alter in Jahren, LDH-
Erhöhung, Hämoglobin < 120 g/l und Anzahl Lymphknotenregionen > 4) hin 
untersucht. Darüber hinaus wurde die Zahl der befallenen Lymphknotenregionen, die 
FLIPI-Faktoren und der ECOG-performance status zwischen den Patienten mit einer 
Gensignatur für frühe vs. fortgeschrittene Stadien (Trainingskohorte) verglichen (s. 
Anhang 6.3.1.2).  
Um eine biologische Einschätzung zu erhalten, wurde eine Gene Set Enrichment 
Analysis (GSEA) durchgeführt (http://www.broadinstitute.org/gsea/index.jsp). Bei der 
GSEA wird durch computergestützte, statistische Analysen eine Anreicherung der zu 
testenden Gene in hinterlegten gene sets geprüft.   
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3 Ergebnisse 
3.1 Die NanoString® nCounter®-Plattform ist für GE-Analysen an 
FFPE-Gewebe geeignet 
Zur Überprüfung der Eignung dieser Plattform für die vorhandenen Studienkohorten, 
wurden drei Validierungsversuche konzipiert und die zugehörigen Analysen durch die 
Firma NanoString® mit der nCounter®-Technologie durchgeführt. Jeder dieser 
Versuche basierte auf der Analyse von 12 Proben. Für die ersten zwei Validierungs-
versuche kam das nCounter PanCancer Pathways Panel mit 236 Genen zur 
Anwendung. In diesen Versuchen sollte nachgewiesen werden, dass die Messwerte, 
unabhängig vom Extraktionsverfahren (RNA vs. Lysat) oder der Gewebeart 
(Frischgewebe vs. FFPE), vergleichbar sind. In Zusammenarbeit mit der Firma 
NanoString® wurde mit einem eigens hergestellten Test-CodeSet mit 161 Genen in 
einem dritten Ansatz untersucht, ob das Hochdurchsatzverfahren Plex2, in dem 
anstelle der sonst üblichen 12 Proben 48 Proben gleichzeitig prozessiert werden 
können, geeignet ist. Die in diesen Versuchen gewonnenen Daten wurden auf die als 
Hybridisierungskontrolle mitgeführte Positivkontrolle normalisiert, eine Hintergrund-
bereinigung mittels Korrektur auf die Negativkontrollen durchgeführt und die Zielgene 
auf die Referenzgene normalisiert. Diese Berechnungen wurden gemäß der 
Protokolle von NanoString® durchgeführt und die empfohlenen Grenzwerte für den 
jeweiligen Normalisierungsschritt zur Qualitätskontrolle übernommen.  
Tabelle 3-1: Ergebnisse der Vergleichsanalyse von Frischgewebe vs. FFPE-Gewebe 
und verschiedener Extraktionsverfahren 
 
Probe Gewebe Jahrgang Extraktion Qualitätskontrollen r2
Probe 1 FFPE 2004 Qiagen
Probe 9 Kryo 2004 Qiagen
Probe 2 FFPE 2004 Qiagen
Probe 10 Kryo 2004 Qiagen
Probe 3 FFPE 2010 Qiagen
Probe 7 FFPE 2010 Macherey-Nagel
Probe 5 FFPE 2007 Qiagen nicht bestanden
Probe 11 Kryo 2007 Qiagen
Probe 6 FFPE 1989 Qiagen nicht bestanden
Probe 12 Kryo 1989 Qiagen
Probe 4 FFPE 2010 Qiagen nicht bestanden
Probe 8 FFPE 2010 Macherey-Nagel nicht bestanden
0,9899
0,9692
0,971
 - 
 - 
 - 
Paar 1
Paar 2
Paar 3 
Paar 4
Paar 5
Paar 6
Ergebnisse 
 
34 
Im ersten Versuch wurde geprüft, ob RNA aus FFPE-Gewebe unterschiedlichen 
Alters (aus den Jahren 1989, 2004, 2007 und 2010) und RNA aus kryoasserviertem 
Frischgewebe von korrespondierenden Proben vergleichbare Ergebnisse erzielt oder 
ob bei älteren Proben die Fragmentierung der RNA im FFPE-Gewebe für diese 
Methode zu stark fortgeschritten ist.  
Gleichzeitig wurde getestet, wie groß der Einfluss der RNA-Extraktionsmethode ist. 
Hierfür wurde aus vier Proben Gesamt-RNA aus dem FFPE-Gewebe und dem 
korrespondierenden kryoasservierten Frischgewebe mit den Qiagen Kits (s. 2.2.3) 
extrahiert und zum Vergleich der RNA-Extraktionsmethoden zwei FFPE-Proben 
sowohl mit Produkten der Firma Qiagen als auch mit dem Produkt von Macherey-
Nagel aufgereinigt.  
Im Vergleich der Extraktionsverfahren zeigte eines der beiden Probenpaare (Paar 6) 
eine sehr schlechte RNA-Qualität in beiden Verfahren, sodass es von weiteren 
Analysen ausgeschlossen werden musste. Das zweite Paar (Paar 3) zeigte mit einer 
Korrelation von r2 = 0,971 eine sehr gute Übereinstimmung der Messwerte (s. 
Tabelle 3-1). Im Vergleich von Frischgewebe vs. FFPE-Gewebe der 
korrespondierenden Proben wurden Korrelationskoeffizienten von 0,969 für Paar 2 
und 0,9899 für Paar 1 errechnet (exemplarisch für Paar 1 dargestellt unter Abbildung 
3-1 A; s. Tabelle 3-1). In den Proben 5 und 6 war die mRNA, die aus dem FFPE-
Gewebe gewonnen wurde, so stark fragmentiert, dass diese Proben ausgeschlossen 
werden mussten und somit auch keine Korrelation errechnet werden konnte (s. 
Tabelle 3-1). Von insgesamt drei Paaren konnten vollständige Ergebnisse erzielt 
werden, die deutlich zeigen, dass die ermittelten Genexpressionswerte in einem sehr 
hohen Maß korrelieren. Die Vergleichbarkeit von Genexpressionsanalysen, die an 
mRNA aus Frischgewebe bzw. an mRNA aus FFPE-Gewebe, unabhängig von der 
Extraktionsmethode, durchgeführt wurden, ist somit gegeben (s. Tabelle 3-1). 
Da die Herstellung von Zell-Lysaten deutlich kostengünstiger als die Isolation der 
Gesamt-RNA ist, wurde im zweiten Schritt geprüft, ob sich die mit NanoString® 
ermittelten Genexpressionswerte unterscheiden, wenn die Analysen aus Zell-Lysaten 
im Vergleich zu Gesamt-RNA durchgeführt werden. Hierfür wurden aus sechs 
Proben sowohl die Gesamt-RNA mit Qiagen extrahiert als auch Zell-Lysate ange-
fertigt. Zwei der Gesamt-RNA-Proben mussten aufgrund von nicht bestandenen 
technischen Kontrollen ausgeschlossen werden, sodass insgesamt vier Paare 
ausgewertet werden konnten. Diese Paare wiesen Korrelationen von r2 = 0,9402–
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0,9972 auf. Auch hier ist ein Paar exemplarisch dargestellt (s. Abbildung 3-1 B). 
Diese Ergebnisse zeigen deutlich, dass die Genexpression in den Lysat-Proben mit 
hoher Genauigkeit bestimmt werden kann und mit den Messwerten der RNA-Proben 
in hohem Maße übereinstimmt. 
 
 
Abbildung 3-1: Ergebnisse der Validierung der NanoString® nCounter®-Plattform. 
Vergleichsanalyse der NanoString®-basierten Genexpressions-Analyse A von mRNA 
aus Frischgewebeproben vs. mRNA aus korrespondierenden FFPE-Gewebeproben, 
B: von mRNA- und Lysat-Proben aus korrespondierendem FFPE-Gewebe, C: eines 
Multiplexansatzes vs. eines Einfachansatzes von Lysat-Proben aus 
korrespondierendem FFPE-Gewebe. Links: Verteilung der Molekül-Anzahl in den 
jeweiligen Vergleichsproben. Rechts: Korrelation des Genexpressionsstatus der 
jeweiligen Vergleichsproben. 
 
Als Drittes wurde untersucht, ob das Hochdurchsatzverfahren Plex2 für RNA-Lysate 
aus FFPE-Gewebe geeignet ist. Wie in Tabelle 3-2 beschrieben, wurden insgesamt 
12 Lysat-Proben (S1-12) in verschiedenen Kombinationen analysiert. Die 
Untersuchung der unter Position 2–7 aufgelisteten Proben erfolgte im Plex2-Format, 
Position 8–12 zeigt die Vergleichsproben, die für den Einzel-Assay vorgesehen 
waren. Neben dem Vergleich des Plex2-Formats mit dem Einzel-Assay wurden auch 
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die CodeSets CS1–CS4 untereinander verglichen. Dies erfolgte durch die 
Bestimmung des Korrelationskoeffizienten. 
Tabelle 3-2: Analysekombination für die Validierung der Plex2-Plattform 
Position CS1 CS2 CS3 CS4 
1 
Technische 
Kontrolle 
Technische 
Kontrolle 
Technische 
Kontrolle 
Technische 
Kontrolle 
2 S1 S1 S1 S1 
3 S2 S2 S2 S2 
4 S3 S4 S5 S6 
5 S7 S8 S9 S10 
6 S11 S12 S11 S12 
7 S3 S4 S5 S6 
8 S1 - - - 
9 S2 - - - 
10 S3 - - - 
11 S4 - - - 
12 S3 - - - 
 
Die errechneten Korrelationskoeffizienten für die CodeSets CS1–CS4 für die Probe 
S2 lagen zwischen r2 = 0,928–0,9867 und der Vergleich des Plex2-Format (CS1) vs. 
des Einzel-Assays dieser Probe lieferte ein Ergebnis von r2 = 0,9994 (s. Abbildung 
3-1 C). Für die Probe S1 lagen die errechneten Korrelationskoeffizienten für die 
CodeSets CS1–CS4 zwischen r2 = 0,9362–1 und der Vergleich des Plex2-Format 
(CS1) vs. des Einzel-Assays dieser Probe lieferte ein Ergebnis von r2 = 0,7894. Für 
die Probe S3 wurden sowohl Doppelbestimmungen im Plex2-Format (CS1) als auch 
Doppelbestimmungen im Einzel-Assay durchgeführt. Die Analysen ergaben 
r2 = 0,9904 bzw. r2 = 0,9543 für die Korrelation von CS1 Plex2-Format vs. CS1 
Einzel-Assay von Position 10 bzw. Position 12. Die Doppelbestimmung des Plex2-
Format lieferte mit r2 = 0,9888 ein vergleichbares Resultat. Auch bei der Auswertung 
von Probe S4 konnte mit r2 = 0,9738 eine hohe Übereinstimmung zwischen dem 
Plex2-Format und dem Einzel-Assay beobachtet werden. In Summe konnte gezeigt 
werden, dass beide Analyseverfahren vergleichbare Resultate liefern. 
Aufgrund der sehr überzeugenden Ergebnisse der Validierungsstudien wurden von 
den FFPE-Gewebeproben der Studienkohorte Zell-Lysate angefertigt, deren Analyse 
anschließend im Plex2 Format auf der NanoString® nCounter® Plattform erfolgte. 
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3.2 Auswahl spezifischer Kandidatengene 
Die NanoString® nCounter®-Technologie ist keine Analyseplattform für globale Gen-
expressionsmessungen, sondern setzt eine Selektion der zu untersuchenden Gene 
voraus. 
3.2.1 Identifikation relevanter Gene 
Für diese Studie wurden Kandidatengene ausgewählt, deren Expression bereits mit 
der Prognose und/oder Pathogenese des FL assoziiert werden konnte. Neben den 
Signatur-Genen der IR1 und IR2 von Dave et al. (2004) [38] wurden in weiteren 
Arbeiten relevante Gene auf RNA- und Proteinebene beschrieben. In diesen Arbeiten 
kamen unterschiedliche Methoden zur Anwendung. So konnten in drei weiteren 
Chip-basierten Genexpressionsanalysen [39, 40, 42], in Studien basierend auf qRT-
PCR [41, 42, 73-78], in durchflusszytometrischen Analysen [75, 79] und in 
immunohistochemischen Studien [40, 42-44, 78, 80-82] für das FL relevante Gene 
auf RNA- und Proteinebene identifiziert werden.  
Neben den genexpressionsbasierten Arbeiten wurden auch funktionelle Analysen 
von Lymphomen berücksichtigt, um geeignete Kandidatengene zu finden. Die aus 
letzteren Arbeiten stammenden Gene können wichtigen Signalwegen, der 
Zellzyklusregulation bzw. der Apoptose und dem Immunsystem zugeordnet werden 
[80, 82-89]. Darüber hinaus wurden bei der Genauswahl auch genetische 
Aberrationen berücksichtigt. So ist beispielsweise die primäre strukturelle Aberration, 
die Translokation t(14;18), entscheidend für die Pathogenese des FL, während 
zusätzliche sekundäre Aberrationen, wie z. B. Deletionen der Chromosomenarme 1p, 
6q und 17p, mit dem klinischen Verlauf der Erkrankung assoziiert werden konnten. 
Deshalb wurden von diesen genetischen Alterationen betroffene Gene wie BCL2 
(Chr. 18q21), TP73 (Chr. 1p36), HIC1 und TP53 (17p13) [4, 90, 91] integriert. 
Insgesamt wurden 184 Gene ausgewählt. Eine vollständige Liste der 
Kandidatengene mit den entsprechenden Literaturverweisen lässt sich unter 6.1.1 im 
Anhang ersehen.  
3.2.2 Prüfung der ausgewählten Gene im Datensatz von Dave et al. 
Um eine mögliche prognostische Relevanz der 184 ausgewählten Gene bereits 
vorab zu prüfen, wurde der öffentlich zugängliche Genexpressionsdatensatz von 
Dave et al. (2004) reanalysiert [38]. Um den Unterschied zwischen den 
Ergebnisse 
 
38 
Extremgruppen („Kurz- und Langzeitüberleber“) darzustellen, wurden die innerhalb 
der ersten fünf Jahre nach Studienbeginn verstorbenen Patienten den Patienten, die 
über zehn Jahre nach Studienbeginn noch lebten, gegenübergestellt. Mittels 
statistischer Verfahren wurde untersucht, ob Patienten mit guter oder schlechter 
Prognose in den 184 ausgewählten Genen eine differenzielle Genexpression 
aufweisen. Für den univariaten Vergleich wurden moderierte t-Tests durchgeführt. 
Die multivariate Analyse bestand aus einem Vergleich zweier logistischer 
Regressionsmodelle. Diese Analysen erfolgten auf PS-Ebene. Das Signifikanzniveau 
wurde auf p = 0,05 festgelegt, Werte größer p = 0,05 wurden als nicht signifikant (ns) 
gekennzeichnet. Für 171 der 184 Kandidatengene konnten die PS im Dave-
Datensatz ermittelt werden. Einige Gene sind durch mehrere PS (n = 128) 
abgebildet, während anderen Genen nur ein PS zugeordnet ist (n = 43). Für alle 
ermittelten PS wurden die p-Werte der uni- und multivariaten Analysen geprüft.  
Tabelle 3-3: Exemplarische Auflistung der statistischen Ergebnisse für 14 
Kandidatengene 
 
 
Die Auswertung der statistischen Analyse ergab für insgesamt drei Gene (CXCL1, 
CCL3 und CCL8), die alle mit nur einem PS abgebildet sind, signifikante Werte in der 
uni- und multivariaten Analyse. Hingegen konnte bei 69/171 Genen für kein PS ein 
signifikantes Ergebnis nachgewiesen werden. Für die restlichen 99 Gene, die mit 
Gene und 
Studien
univariate 
Analyse
multivariate 
Analyse
Assay-Info 
NetAffx®
Gene der 
IR (Dave et 
al ., 2004)
univariate 
Analyse
multivariat
e Analyse
Assay-Info 
NetAffx®
CTLA4         
(Cerhan et al ., 
2007; Lan et al ., 
2006; Wang et 
al ., 2006)
p=0,003 
na (p=0,056)
ns (p=0,091)
ns
ns
p=0,001
ns
p=0,015
ns
ns
234362_s_a
236341_at
221331_x_a
234895_at
231794_at
ACTN1
ns
p=0,0029
p=0,008
p=0,009
ns
ns
ns (p=0,053)
ns
237401_at
208636_at
211160_x_a
208637_x_a
CXCL1           
(Glas et al ., 2007) p=0.0003 p=0,001 204470_at BIN2 ns ns 219191_s_a
CD101         
(Glas et al ., 2007)
ns
ns
ns
ns
244652_at
207167_at C1RL
ns
ns
ns
ns
233645_s_a
218983_at
MAL2           
(Glas et al ., 2007) ns ns 224650_at C9orf52
ns (p=0,057)
ns
ns
ns
ns
ns
232000_at
242477_at
236826_at
PTPRC              
(Glas et al ., 2007)
p=0,02 
ns (p=0.08)
ns
p=0,006
p=0,012
ns
212587_s_a
207238_s_a
212588_at
CD7 nsns (p=0,055)
ns
ns
214049_x_a
214551_s_a
PTPRF           
(Glas et al ., 2007)
p=0,05 
ns
ns
ns
p=0,040
ns
ns
ns
200635_s_a
200636_s_a
215066_at
200637_s_a
ASAP2 = 
DDEF2
p=0,025
ns (p=0,07)
p=0,018
ns
244319_at
206414_s_a
SH2D1A             
(Glas et al ., 2007)
p=0,012
p=0,020
p=0,027
p=0,031
p=0,032
p=0,037
p=0,002
ns
211210_x_a
211211_x_a
211209_x_a
210116_at
LEF1
ns
p=0,002
p=0,01
ns (p=0,06)
ns
p=0,002
ns
ns
243362_s_a
210948_s_a
221558_s_a
243363_at
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zwei oder mehreren PS abgebildet sind, zeigte sich ein sehr uneinheitliches Bild. Bei 
diesen Genen war mindestens eine statistische Analyse signifikant, jedoch in keinem 
Fall jede Analyse aller PS des Gens. Auszüge dieser Analysen sind in Tabelle 3-3 
dargestellt. Selbst die Gene der Immune Response Signaturen wiesen keine bzw. 
unterschiedliche Signifikanzwerte der PS eines Gens auf. Aufgrund der diskrepanten 
p-Werte für die PS eines Gens war eine eindeutige Aussage zur Qualität der 
Kandidatengene mit Hilfe des Datensatzes nicht zu treffen.  
3.2.3 Überprüfung der Affymetrix-Probe Sets 
Da sich beim Vergleich der Genexpressionswerte zwischen den Extremgruppen der 
„Kurz- und Langzeitüberleber“ die p-Werte für die PS der geprüften Gene stark 
unterschieden, wurde die Frage nach der Lage und Qualität der PS aufgeworfen. 
Deshalb wurden die Affymetrix-PS detailliert geprüft. Wie unter 2.3.2.1 erläutert, 
besteht jedes PS von Affymetrix aus zehn bis zwölf Einzelsonden, die alle innerhalb 
einer Zielsequenz liegen. Die Benennung und das zugehörige Design eines PS 
werden nicht geändert, sodass die Lage im Gen jederzeit nachvollzogen werden 
kann. Zur Definition der Qualität eines PS sind nach der Nummer des PS Endungen 
eingefügt, die beschreiben, was zum Zeitpunkt des Designs über die Sequenz 
bekannt war (s. Tabelle 3-4). Die Endungen können auch kombiniert verwendet 
werden. Diese und weitere Informationen sind auf der homepage von Affymetrix 
abrufbar (http://www.affymetrix.com/support/help/IVT_glossary/ index.affx).  
Tabelle 3-4: Beschreibung der von Affymetrix verwendeten Endungen der PS 
Endung des 
PS Bedeutung der Endungen 
_at Alle Sonden decken das bekannte Transkript ab 
_a 
Alle Sonden decken unterschiedliche Transkripte desselben Gens 
ab 
_s Alle Sonden decken Transkripte verschiedener Gene ab 
_x Einige Sonden decken Transkripte verschiedener Gene ab 
 
Für alle 66 Gene, die zur IR1 und IR2 [38] gehören und die somit mittels Affymetrix-
PS innerhalb der Studie untersucht wurden, erfolgte eine Überprüfung sämtlicher PS. 
Fünf Gene zeigten eine zu geringe Expressionsintensität, sodass auf die 
Überprüfung der zugehörigen PS verzichtet wurde. Von 61 Genen konnten die 
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zugehörigen PS-Informationen (118 PS) erhoben werden. Von diesen 61 Genen sind 
neun über s_a PS und fünf über s_a in Kombination mit x_a PS abgebildet. In 
Summe sind somit 14 Gene allein über PS abgebildet, die per definitionem von 
Affymetrix unspezifische Messwerte generieren können (s. Tabelle 3-5). Für die 59 
at_PS wurden BLAST-Analysen der Zielsequenz und der einzelnen Sonden 
durchgeführt. Diese BLAST-Analysen ergaben für insgesamt 11/59 (19 %) PS, dass 
deren Lokalisation nach heutiger Genannotation im Intron der beschriebenen Gene 
liegt. Diese Ergebnisse wurden mittels der Datenbank Ensembl Genome Browser ab-
gesichert und die detaillierte Genstruktur mit dem Programm Geneious geprüft. 
Gleichzeitig zeigten die einzelnen Sonden der PS Homologien mit schlechter 
Abdeckung zu verschiedensten mRNA-Sequenzen.  
 
Abbildung 3-2: Screenshots der BLAST-Analysen am Beispiel des PS 244319_at des 
Gens ASAP2. 
A: Das BLAST-Ergebnis der Zielsequenz des PS zeigt eine 100 %ige Abdeckung mit 
der DNA-Sequenz von ASAP2, eine Homologie zur mRNA wird nicht angezeigt. B: 
Im BLAST-Ergebnis der Sonde 1 des PS 244319_at wird eine 
Sequenzübereinstimmung mit einer Abdeckung von 60 %, 60 % und 56 % für die 
mRNA von CHD7, WDR43 bzw. ZNF516 angegeben. 
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Exemplarisch ist in Abbildung 3-2 das BLAST-Ergebnis einer Zielsequenz und einer 
Sondensequenz anhand des Genes ASAP2 dargestellt. In Abbildung 3-2 A ist das 
BLAST-Ergebnis der Zielsequenz abgebildet, sie ist ausschließlich homolog zu einer 
DNA-Sequenz von ASAP2. Diese DNA-Sequenz ist im letzten Intron (27–28) des 
Gens gelegen. Die BLAST-Resultate der einzelnen Sonden ergaben 
erwartungsgemäß eine 100 %ige Übereinstimmung mit der Intron-Sequenz 27–28 
des Gens. Auf mRNA-Ebene wurden unterschiedliche Gene mit schlechten 
Übereinstimmungen angezeigt. Exemplarisch ist in Abbildung 3-2 B das BLAST-
Resultat der Sonde 1 dargestellt. Zu der mRNA von CHD7, WDR43 und ZNF516 
wurden Übereinstimmungen von 60 %, 60 % bzw. 56 % angegeben. 
Interessanterweise ergaben sowohl die univariate als auch die multivariate Analyse 
für das PS 244319_at von ASAP2 ein signifikantes Ergebnis (s. Tabelle 3-3). In 
Summe ergibt sich für die _at PS der IR, dass zwei Gene der IR allein über ein 
solches Intron PS beschrieben sind und vier weitere als Kombination eines solchen 
Intron PS mit x_a, s_a bzw. s_a und x_a abgebildet sind. Wie aus der Tabelle 3-5 zu 
entnehmen ist, sind insgesamt 20 der 61 (33 %) geprüften Gene, die in die Immune 
Response Signaturen einfließen, über PS dargestellt, die unspezifische Signale 
generieren können.  
Tabelle 3-5: Ergebnisse der PS Prüfung 
 
Eine Validierung und Prüfung der Kandidatengene war mit dieser Herangehensweise 
nicht möglich. Da keine weiteren FL-Expressionsanalysen öffentlich zugänglich 
waren, musste auf zusätzliche Analysen verzichtet werden; die 184 Kandidatengene 
wurden ohne weitere Prüfung für alle anschließenden Untersuchungen verwendet.  
3.3 Identifikation von Referenzgenen im FL 
Wie bereits beschrieben, kommt in jeder Expressionsstudie der Auswahl der 
Referenzgene, die eine korrekte Normalisierung gewährleisten sollen, eine große 
Bedeutung zu. Unter der Fragestellung nach Genen, die bei allen Patienten 
PS-Endungen s_a x_a s_a  und x_a Summe
Anzahl 9 0 5 14
Intron _at PS
Anzahl 11
Abdeckung der 
Gene
im Intron gelegenes  
_at PS
Kombination von 
Intron _at mit x_a PS
Kombination von 
Intron _at mit s_a PS
Kombination von Intron 
_at mit x_a und s_a PS
Anzahl 2 1 2 1 6
Gesamt 20 Gene
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unabhängig von klinischen Daten und dem Überleben möglichst gleich exprimiert 
sind, wurde der Dave-Genexpressionsdatensatz erneut analysiert und die daraus 
resultierenden Gene überprüft und validiert. 
3.3.1 Statistische Analysen und Prüfung der möglichen Referenzgene 
Auch diese statistische Analyse, die möglichst gleich exprimierte Gene identifizieren 
sollte, wurde auf Ebene der PS durchgeführt. Als gleich exprimiert wurden hierbei PS 
bewertet, deren maximaler fold change im log2-transformierten Datensatz zwei nicht 
überschreiten durfte und die keine Korrelation mit dem Überleben aufwiesen. Für die 
besten 30 PS dieser Analyse wurde geprüft, ob weitere PS dasselbe Gen 
beschreiben und dass keines dieser PS in den uni- bzw. multivariaten Analysen 
differenziell exprimiert ist. Insgesamt zwölf Gene erfüllten diese Kriterien, sodass 
diese auf ihre Genstruktur, das Vorhandensein von Pseudogenen und Isoformen, auf 
Aberrationsbereiche (CGH-Studien) [36, 60-63], auf ihre Expressionsintensität und in 
der Literatur auf den Zusammenhang mit Tumorerkrankungen hin geprüft wurden. 
Des Weiteren wurden BLAST-Analysen der Zielsequenzen der PS durchgeführt. Auf 
diese Weise konnten die Gene POLR2B, CTCF, OXSM und HEATR2 (= DNAAF5) 
ermittelt werden. Um eine adäquate Menge an Referenzgenen zur Normalisierung 
dieser Expressionsstudie zur Verfügung zu haben, wurden die so erhaltenen Gene 
um sechs Referenzgene aus der Literatur ergänzt. In Abbildung 3-3 ist die 
Vorgehensweise dargestellt.  
 
Abbildung 3-3: Schematische Abbildung zur Auswahl und Prüfung der Referenzgene. 
Ergebnisse 43
3.3.2 Die ausgewählten Referenzgene sind für GE-Analysen im FL 
geeignet 
Zur Validierung wurden diese zehn Referenzgene mittels qRT-PCR analysiert. 
Hierfür stand RNA aus 13 FL-Tumorproben und sechs reaktiven Lymphknoten aus 
FFPE-Material zur Verfügung. Für die relative Quantifizierung wurde die mRNA-
Expression von BCL2, das aufgrund der charakteristischen Translokation t(14;18) im 
FL konstitutiv exprimiert wird, gemessen, mit den potenziellen Referenzgenen 
normiert und mit der Proteinexpression von BCL2 korreliert. Die Ergebnisse werden 
in den folgenden Kapiteln beschrieben. 
3.3.2.1 Validierung der Oligonukleotide und Qualitätskontrolle der RNA 
Zur Prüfung der selbst hergestellten Oligonukleotide wurde eine PCR unter den 
späteren qRT-PCR-Bedingungen durchgeführt und die Produkte gelelektrophoretisch 
nachgewiesen. Die template-cDNA stammte einerseits aus dem FFPE-Gewebe von 
rLK5 und andererseits aus primären mononukleären Blutzellen (PBMC). Die klaren 
Banden wiesen auf die spezifische Amplifikation der erwarteten Produkte hin, eine 
Amplifikation von unspezifischen Produkten war nicht erkennbar (s. Abbildung 3-4). 
Die Produktgrößen stimmten mit den errechneten Größen überein, sodass diese 
Oligonukleotide für die nachfolgenden qRT-PCR-Analysen verwendet wurden.  
 
Abbildung 3-4: Gelelektrophorese und Nachweis der spezifischen PCR-
Produktgrößen. 
 
Da RNA, die aus FFPE-Gewebe extrahiert wird, häufig stark fragmentiert ist und 
Messergebnisse dadurch verfälscht werden können, wurde die Qualität der 
verwendeten RNA vorab überprüft. Hierfür wurden zwei unterschiedlich große 
Produkte von Actin beta (68 bp und 200 bp) amplifiziert und gelelektrophoretisch 
ausgewertet. Das 68 bp-große Amplikon konnte in jeder Probe generiert werden. Bei 
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den Proben FL 8, FL 3, rLK 2 und FL10 konnte das 200 bp-große Amplikon im 
Vergleich zu den anderen Proben nur schwach amplifiziert werden, was auf einen 
starken Fragmentierungszustand hindeutet (s. Abbildung 3-5). Da eine schwache 
Amplifikation des 200 bp-großen Amplikon möglich war und das 68 bp-große 
Amplikon ohne Einschränkung generiert werden konnte, wurden die Proben in der 
qRT-PCR verwendet, da die Amplikongrößen für die qRT-PCR zwischen 64–78 bp 
gewählt wurden.  
 
Abbildung 3-5: Qualitätskontrolle der für die Validierung der Referenzgene 
verwendeten RNA. 
Das 200 bp große Amplikon von Actin beta konnte in den Proben FL 8, FL 3, rLK 2 
und FL10 nur schwach amplifiziert werden. 
 
3.3.2.2 Validierung der Referenzgene mittels qRT-PCR 
Zur Validierung der Referenzgene erfolgte die Messung der Genexpression mittels 
qRT-PCR-Analysen. Für die Quantifizierung wurden für die potenziellen 
Referenzgene und BCL2 Standardkurven erstellt, die Expression dieser Gene in den 
13 FL-Proben und den sechs rLK gemessen und die Kopienzahl C0 ermittelt. Zur 
relativen Quantifizierung wurde die BCL2-RNA-Expression auf die potenziellen 
Referenzgene normalisiert. 
Da das Ergebnis der Quantifizierung sehr variabel erschien, war eine Aussage über 
die Referenzgene an dieser Stelle nicht möglich. Deshalb wurde die 
Proteinexpression von BCL2 herangezogen. Hierfür wurden die immunohisto-
chemischen Färbungen von BCL2, die im Zuge der Routinediagnostik am Institut für 
Klinische Pathologie von den FL angefertigt wurden, von Prof. Dr. German Ott 
nochmals ausgewertet. Die relative RNA-Expression wurde prozentual dargestellt, 
indem alle mRNA-Expressionswerte auf FL 11 bezogen wurden, derjenige Fall, der 
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sowohl auf mRNA-Ebene als auch auf Proteinebene die höchste Expression von 
BCL2 zeigte. Werte zwischen 0–25 % erhielten ein +, zwischen 26–50 % ++, von 51–
75 % +++ und Werte über 75 % wurden mit ++++ gekennzeichnet (s. Tabelle 3-6). 
Besonders starke Abweichungen der mRNA-Expression zwischen den jeweiligen 
Referenzgenen und zur BCL2-IHC sind rot gekennzeichnet. Die Normierung auf PGK 
führte zur genauesten Übereinstimmung. Für CTCF, OXSM, POLR2B und ACTB 
konnte je eine Abweichung (8 %), für LMNB1 und KPNA4 zwei Abweichungen (15 %) 
beobachtet werden. Für BCL2 bezogen auf HEATR, COX4a und RPS9 konnten mit 
insgesamt je 3/13 (23 %) Abweichungen die meisten diskrepanten Werte beobachtet 
werden. Während RPS9 tendenziell eine zu hohe BCL2-Expression anzeigte, 
erschien die BCL2-Expression bei Normierung auf HEATR und COX4a zu niedrig. 
Deshalb wurden RPS9, HEATR und COX4a als potenzielle Referenzgene 
ausgeschlossen.  
Tabelle 3-6: Korrelation der BCL2-IHC mit der mRNA-Expression 
 
Besonders starke Abweichungen der BCL2-Expression auf das potenzielle Referenzgen, sind rot 
gekennzeichnet. Mit insgesamt drei Abweichungen (23 %) wiesen HEATR, COX4a und RPS9 die 
schlechtesten Ergebnisse auf. Eine Normierung auf PGK führte zur besten Übereinstimmung. 
 
Für die Genexpressionsstudie wurden POLR2B, OXSM, CTCF, PGK1, LMNB1, 
ACTB und KPNA4 ausgewählt (s. Anhang 6.1.2). Die zelluläre Funktion dieser Gene 
liegt im Nukleus, den Mitochondrien, dem Zytoskelett und im Stoffwechsel. 
3.4 Analyse der NanoString®-GE-Rohdaten 
Insgesamt wurden 184 Kandidatengene und sieben Referenzgene für diese Studie 
ausgewählt und das zugehörige Sondenset von der Firma NanoString® hergestellt (s. 
6.1). Die von NanoString® vorgeschlagene Lage der Sonde pro Gen wurde mit dem 
Ziel geprüft, vorhandene Isoformen mit nur einer Sonde abzudecken und die korrekte 
Lage im Exon sicherzustellen.   
BCL2 IHC BCL2/CTCF BCL2/HEATR BCL2/OXSM BCL2/POL2RB BCL2/PGK BCL2/LMNB1 BCL2/ACTB BCL2/COX4a BCL2/KPNA4 BCL2/RPS9
FL1 80 % stark ++ + ++ ++ ++ ++ +++ + ++ ++++
FL2 80-90 % ++++ ++++ ++ +++ +++ ++++ +++ +++ ++++ ++++
FL3 60 % partiell pos. + + + + + + + +
FL4 90-100 % ++++ ++ ++++ +++ +++ ++ +++ ++ ++ ++++
FL5 40 % + + + + + + + + + +
FL6 A:20-30 % +++ + ++ ++ ++ + + +++
FL7 70 % ++++ ++ ++ ++ ++ ++ + ++++
FL8 90 % ++++ ++ + ++ +++ ++ ++ ++ + ++++
FL9 80 % schwach + + + + + + + + + +
FL10 70 % mäßig ++ + + + + + + + ++++
FL11 90-100 % stark ++++ ++++ ++++ ++++ ++++ ++++ ++++ ++++ ++++ ++++
FL12 70 % ++ ++ + + + + + ++
FL13 60 % schwach + + + + + ++ + + + ++++
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3.4.1 Die Normalisierungen und Qualitätskontrollen führen zu einer 
Ausfallquote von 22 %  
Die Proben wurden gemäß der Protokolle von NanoString® aufgearbeitet und 
analysiert. Von den insgesamt 870 zur Verfügung stehenden Fällen wurden Zell-
Lysate angefertigt und im Plex2-Format analysiert. Hierfür wurden 48 Proben pro 
Lauf hybridisiert und vollautomatisch in der Prep Station weiter prozessiert. Zum 
Auszählen der Transkripte wurden die cartridges in den Digital Analyzer überführt 
und die daraus resultierenden Daten ausgewertet. Als Maß für die 
Hybridisierungseffizienz diente hierbei die in jedem CodeSet mitgeführte Positiv-
kontrolle, deren Messwerte zur Normalisierung der Daten herangezogen wurden. 
Zusätzlich wurden die technischen Standard-Qualitätskontrollen gemäß der 
Herstellerangaben durchgeführt. Da aufgrund der unterschiedlichen Farbcodes, die 
in den SubCodeSets pro Gen verwendet werden, Messunterschiede auftreten 
können, wurden die Messwerte jeder Probe mit dem SubCodeSet-
Normalisierungsfaktor pro Gen verrechnet. Im Anschluss an die beschriebenen 
technischen Normalisierungen erfolgte nun die Normalisierung auf die Referenzgene. 
Proben, welche die von NanoString® empfohlenen Grenzwerte der Normalisierungen 
überschritten, wurden ausgeschlossen. Insgesamt erfüllten 680 (78 %) Proben die 
internen Qualitätskontrollen, 190 Proben (22 %) mussten wegen schlechter RNA-
Qualität oder wegen technischer Mängel von der Analyse ausgeschlossen werden. 
Nach Abzug der Fälle, die nicht eindeutig zuzuordnen waren, und der Fälle, die für 
die SubCodeSet-Normalisierung herangezogen wurden, standen 556 Fälle der 
fortgeschrittenen Stadien und 110 Fälle der frühen Stadien für die statistischen 
Analysen zur Verfügung (s. Abbildung 3-6). 
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Abbildung 3-6: Schematische Darstellung der Probenprozessierung und 
Normalisierung. 
 
3.5 Statistische Auswertung und Ergebnisse der GE-Studie 
Die statistischen Analysen wurden von Frau Dr. Eva Hoster, Studienstatistikerin der 
GLSG, durchgeführt. Für die Studien GLSG 1996 und 2000, im Rahmen derer 
Patienten mit FL in fortgeschrittenen Stadien (FL III und IV) behandelt werden, liegen 
die klinischen Daten vor, während die Therapiestudie zur alleinigen Radiotherapie 
(Patienten in frühen Stadien: FL I und II) noch nicht abgeschlossen ist.  
3.5.1 Die Patientencharakteristika der Kohorten sind vergleichbar 
Im ersten Schritt wurde geprüft, ob die Analysekohorte, also die Fälle, von denen 
Genexpressionsdaten erhoben werden konnten, repräsentativ für die Gesamtkohorte 
ist. Von der GLSG 1996 konnten 26 % und von der GLSG 2000 60 % der Patienten 
in die Analysekohorte aufgenommen werden. Trotz der geringeren Anzahl 
eingebrachter Fälle der GLSG 1996 konnte gezeigt werden, dass die Analyse- und 
Gesamtkohorte vergleichbar sind. Für die Entwicklung eines Prognosemodells 
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wurden die Patienten der GLSG 1996 und 2000 in eine Trainings- und 
Validierungskohorte aufgeteilt. Als Trainingskohorte wurden Patienten der 
GLSG 1996 und 2000 definiert, die MCP bzw. CHOP ohne Rituximab als 
Induktionstherapie erhielten, während Patienten der GLSG 2000 mit R-CHOP als 
Induktionstherapie die Validierungskohorte bildeten. Die Charakteristika beider 
Kohorten sind in Tabelle 3-7 dargestellt, beide Kohorten sind bezüglich ihrer 
klinischen Daten vergleichbar. 
Tabelle 3-7: Vergleich der Patientencharakteristika der Trainings- und 
Validierungskohorte 
 
Abkürzungen: KM = Knochenmark; LK = Lymphknoten; ECOG = Eastern Cooperative Oncology 
Group (Performance Status); LDH = Laktatdehydrogenase; HB = Hämoglobin; FLIPI = Follicular 
Lymphoma International Prognostic Index; n = Anzahl. 
Neben den demographischen und klinischen Charakteristika wurden die Kohorten in 
Bezug auf das Gesamtüberleben (OS) und die Zeit bis zum Therapieversagen (TTF) 
beschrieben und überprüft. Die Zeit bis zum Therapieversagen ist beim Vergleich der 
R-CHOP- und der MCP/CHOP-Kohorte in erstgenannter Gruppe erwartungsgemäß 
(s. Anhang Abbildung 6-1) länger. Bei Betrachtung des Gesamtüberlebens kann kein 
Unterschied zwischen den Gruppen beobachtet werden (s. Abbildung 3-7). 
R-CHOP MCP/CHOP
Anzahl Anzahl
GLSG1996 0 0 274 141 52 273
GLSG2000 274 100 132 48 <0,001
Geschlecht männlich 130 47 274 136 50 273 0,61
Stadium 4 180 66 271 179 66 273 0,86
KM beteiligt 165 63 261 167 61 272 0,72
LK > 4 Areale 181 69 261 183 67 272 0,64
B-Symptome präsent 113 42 271 119 44 272 0,66
0 91 35 266 85 32 268 0,73
1 149 58 160 60
2 18 7 21 8
3 0 0 1 0
4 0 0 1 0
LDH erhöht 78 30 261 72 27 271 0,44
HB <120 g/l 52 19 267 53 19 272 >0,99
LR 34 14 248 40 15 269 0,93
IMR 106 43 112 42
HiR 108 44 117 43
Studie
ECOG
FLIPI
Wert % n % n p-WertVariable
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Abbildung 3-7: Gesamtüberleben bei Patienten mit R-CHOP als Induktionstherapie 
im Vergleich zu Patienten mit MCP/CHOP ohne Rituximab als Induktionstherapie. 
 
In einer weiteren Analyse wurde geprüft, ob TTF und OS bei Patienten, die im 
Rahmen der Studie GLSG 1996 mit MCP bzw. CHOP im Vergleich zu Patienten, die 
im Rahmen der Studie GLSG 2000 mit CHOP ohne Rituximab behandelt wurden, 
einheitlich verlaufen, so dass die Trainingskohorte in sich konsistent ist. Dies konnte 
sowohl für TTF (s. Abbildung 3-8) als auch für OS beobachtet werden. 
 
Abbildung 3-8: TTF von Patienten der GLSG 1996 (MCP/CHOP) im Vergleich zu 
Patienten der GLSG 2000 mit CHOP ohne Rituximab. 
 
Weitere Details und die Deskription der Genexpressionswerte sind dem Anhang zu 
entnehmen (s. Anhang 6.3.2 und 6.3.3). 
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3.5.2 Ein prognostisches Modell konnte nicht etabliert werden  
Zur Entwicklung eines prognostischen Modells im FL wurden die Daten der Patienten 
in fortgeschrittenen klinischen Stadien (GLSG 1996 und 2000) verwendet. Als 
Zielgrößen der prognostischen Wertigkeit der Genexpression wurden TTF und OS 
betrachtet. Zur Adjustierung und zur Kontrolle wurden die FLIPI-Faktoren sowie der 
Allgemeinzustand nach ECOG (> 2) (Eastern Cooperative Oncology Group 
Performance Status) in die Modelle eingebracht. Die Analysen zur Modellentwicklung 
wurden in der Trainingskohorte durchgeführt. Zur Bewertung der Expressionswerte 
einzelner Gene wurde eine univariate Cox-Regression mit und ohne Adjustierung für 
die klinischen Variablen und die Korrektur für multiples Testen nach Bonferroni-Holm 
vorgenommen. Nach Adjustierung und Korrektur für multiples Testen konnte weder 
für die Zielgröße TTF noch für die Zielgröße OS ein einzelnes Gen mit einem 
signifikanten Ergebnis identifiziert werden. Auch in der Gesamtheit aller Gene, die mit 
dem R-Paket globaltest in Bezug auf TTF und OS analysiert wurden, konnte kein 
Hinweis auf eine prognostische Relevanz der Daten gefunden werden. Zur 
Entwicklung einer Gensignatur erfolgte die Variablenselektion mit einer penalisierten 
Cox-Regression. Als Zielgrößen wurden auch hier TTF und OS verwendet und auf 
die FLIPI-Faktoren adjustiert. Weder für TTF noch für OS konnte eine prognostische 
Signatur generiert werden. Die detaillierten Analyseergebnisse und der R-Code sind 
im Anhang vermerkt (s. Anhang 6.2 und 6.3.4). Da keine Signatur generiert werden 
konnte, wurde auf eine Validierung der Daten im Validierungsdatensatz verzichtet. 
3.5.3 Eine klinische Relevanz der Immune Response Signaturen konnte 
nicht gezeigt werden 
Dave und Kollegen stellten in ihrer Arbeit aus 2004 die prognostischen Signaturen 
der IR1 und IR2 vor. Mit Hilfe dieser Signaturen war es ihnen möglich, den survival 
predictor score zu entwickeln, mit dessen Hilfe eine prognostische Vorhersage der 
FL-Patienten getroffen werden konnte. Ein hoher SPS konnte hierbei mit einer 
schlechten Prognose assoziiert werden. Der SPS, der sich als survival predictor 
score = (2,71 × IR2 signature average) – (2,36 × IR1 signature average) berechnet, 
sollte in der vorliegenden Arbeit angewendet und seine prognostische Relevanz im 
Trainingsdatensatz der Patienten der GLSG-Studien geprüft werden. Hierbei lag die 
gemittelte IR1 aller Fälle im Median bei 10,1 (9,2–11,0) und die gemittelte IR2 aller 
Ergebnisse 51
Fälle bei 9,4 (8,2–10,7). Daraus ergab sich für den SPS im Median ein Wert von 1,7 
(-0,7–3,5), was in Abbildung 3-9 graphisch dargestellt ist. 
 
Abbildung 3-9: Verteilung der gemittelten IR1- und IR2-Signaturen und des survival 
predictor scores. 
 
Tabelle 3-8: Cox-Regressionen für OS und TTF mit dem survival-predictor score 
(SPS) und den Immune Response-Signaturen (IR1, IR2) ohne und mit* Adjustierung 
für FLIPI-Faktoren 
 
 
Die so errechneten Werte wurden anschließend auf ihre prognostische Wertigkeit hin 
mit einer Cox-Regression für OS und TTF mit und ohne Adjustierung auf die FLIPI-
Faktoren überprüft. Für die IR1 lagen die p-Werte für TTF und OS bei 0,15 bzw. 0,14, 
nach Adjustierung war jedoch auch dieser schwache Effekt nicht mehr 
Modell HR LCL UCL p-Wert
TTF, 
unadjustiert SPS 1,08 0,91 1,29 0,39
TTF, 
adjustiert* SPS 1,02 0,85 1,23 0,8
IR1 0,62 0,32 1,19 0,15
IR2 1,24 0,77 2 0,37
IR1 0,76 0,39 1,46 0,41
IR2 1,07 0,65 1,75 0,79
OS, 
unadjustiert SPS 1,06 0,8 1,39 0,7
OS, 
adjustiert* SPS 0,94 0,7 1,25 0,65
IR1 0,47 0,17 1,29 0,14
IR2 1,19 0,57 2,51 0,64
IR1 0,81 0,3 2,2 0,68
IR2 0,85 0,39 1,85 0,68
TTF, 
unadjustiert
TTF, 
adjustiert*
OS, 
unadjustiert
OS, 
adjustiert*
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nachzuweisen. Alle weiteren p-Werte dieser Analysen lagen zwischen p = 0,37 und 
p = 0,8. Auch mit Hilfe der hazard ratios (HR) und der zugehörigen Konfidenz-
intervall-Grenzen (LCL, UCL) wurde kein erhöhtes Risiko nachgewiesen. Es konnte 
in der vorliegenden Arbeit somit keine prognostische Relevanz für die IR1, die IR2 
oder den SPS ermittelt werden (s. Tabelle 3-8).  
3.5.4 Etablierung eines Modells zur Differenzierung früher und fort-
geschrittener Stadien des FL 
Da für die Patienten der frühen Stadien bisher keine klinischen Daten vorliegen, 
wurde eine vergleichende Analyse mit der Fragestellung durchgeführt, ob sich die 
Genexpression der Tumoren früher Stadien von fortgeschrittenen Stadien 
unterscheidet. 
3.5.4.1 Modellentwicklung  
Auch hier wurde zur Bewertung der Expressionswerte einzelner Gene zunächst ein 
univariater Vergleich der Tumoren von Patienten der Radiotherapiestudie (n = 110) 
mit denen der Trainingskohorte GLSG 1996 und 2000 (n = 269) mittels des Mann-
Whitney-U-Tests und Korrektur für multiples Testen nach Bonferroni-Holm 
durchgeführt. Bei einem Signifikanzniveau von p = 0,05 wiesen zwölf Gene, auch 
nach Korrektur für multiples Testen, eine differenzielle Expression zwischen den 
frühen und den fortgeschrittenen Stadien auf. Für die Erstellung der Z-Werte wurde 
die Teststatistik des Mann-Whitney-U-Tests auf den Mittelwert 0 und die 
Standardabweichung 1 normalisiert (s. Abbildung 3-10, s. Anhang 6.2, s. Anhang 
6.3.5.1). Anhand der Z-Werte ist neben dem Signifikanzniveau zu erkennen, dass 
BCL2 und C4A in frühen Stadien signifikant schwächer exprimiert sind, während die 
Genexpression der anderen zehn Gene in fortgeschrittenen Stadien des FL 
signifikant höher als in den frühen Stadien ist. 
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Abbildung 3-10: Z-Werte des Mann-Whitney-U-Tests für signifikant differenziell 
exprimierte Gene zwischen FL von Patienten in frühen und fortgeschrittenen Stadien. 
 
Bei Anwendung des globalen Tests, der eine Aussage über die Gesamtheit aller 
Genexpressionswerte trifft, wurde mit p = 0,000338 ein signifikantes Ergebnis erzielt. 
Dies zeigte somit einen klaren Hinweis für die Assoziation der Genexpressionswerte 
mit der Zuordnung zu frühen bzw. fortgeschrittenen Stadien. Nachdem sowohl die 
univariate Analyse als auch der globale Test signifikante Ergebnisse erzielte, sollte 
auf Basis der Genexpressionswerte eine Signatur zur Vorhersage der frühen bzw. 
fortgeschrittenen klinischen Stadien des FL entwickelt werden. Als statistische 
Methode wurde hierfür eine penalisierte logistische Regression (Lasso, Elastic Net 
und Ridge-Regression) auf den kombinierten Patientenkohorten der Patienten mit 
frühen und fortgeschrittenen Stadien (Trainingskohorte, GLSG 1996 und 2000 ohne 
Rituximab) verwendet. Das Modell mit der kleinsten Anzahl von Genen (n = 63) 
ergab sich mit Lasso für Alpha = 1 (STS1). Für jedes Gen wurde der Koeffizient 
mittels Lasso geschätzt und der Achsenabschnitt definiert (s. Tabelle 6-23 und 6.2). 
Entsprechend beschreiben die Signaturwerte die anhand der Koeffizienten 
gewichteten Summen der GE-Werte zuzüglich des Achsenabschnitts. In der Ridge-
Regression für Alpha = 0 (STS0) wurden alle Gene berücksichtigt und auch hier 
wurden die zugehörigen Koeffizienten geschätzt und der Achsenabschnitt definiert 
(s. Tabelle 6-24 und 6.3.5.2). Um eine Einschätzung der biologischen Bedeutung der 
im Lasso-Modell enthaltenen 63 Gene zu treffen, wurde eine Gene Set Enrichment 
Analysis (GSEA) durchgeführt. Die GSEA der Lasso-Gene ermittelte unter den zehn 
-10 -5 0 5 10
GZMB
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IL7R
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TNFRSF25
C4A
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hoch signifikanten gene sets fünf, die den Themengebieten microenvironment und 
Immunität zugeordnet wurden. Neben dieser Anreicherung von immunmodulativen 
Signalwegen finden sich in den 63 Genen des Lasso-Modells 21 Gene der IR-
Signaturen von Dave und Kollegen (2004) wieder. Neun der enthaltenen Gene 
wurden von Glas und Kollegen (2005 und 2007) beschrieben. Mit den Genen HIC1 
und TNFSF12, die auf dem Chromosomenarm 17p lokalisiert sind, und den Genen 
C1QA, SYLT1, TNFRSF25 und EPHA1, die auf Chromosom 1p zu finden sind, 
fließen Gene in das Lasso-Modell ein, die in häufig deletierten Genomabschnitten im 
FL liegen. 
3.5.4.2 Beschreibung der Gensignaturen früher und fortgeschrittener Stadien 
des FL 
Die in den penalisierten logistischen Regressionen gefundenen Gensignaturen 
wurden auf ihre Verteilung und ihre Vorhersagefähigkeit des Stadiums mittels 
Receiver Operating Characteristic (ROC)-Analyse (Sensitivität, Spezifität, 
Konkordanz, area under curve [AUC]) untersucht. Die beiden Gensignaturen aus 
Lasso (s. Abbildung 3-11 A) und der Ridge-Regression (s. Abbildung 3-11 B) zeigten 
unterschiedliche Verteilungen in den Tumoren von Patienten der frühen und der 
fortgeschrittenen Stadien.  
 
Abbildung 3-11: Verteilung der Gensignaturen aus Lasso (A) und Ridge-Regression 
(B) in Tumoren von Patienten mit frühen (n = 110) bzw. fortgeschrittenen Stadien 
(Trainingskohorte, n = 269). 
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In beiden Signaturen ist klar zu erkennen, dass die Signaturwerte, also die anhand 
der Koeffizienten gewichteten Summen der GE-Werte, in den frühen Stadien deutlich 
niedriger sind als die Signaturwerte in den fortgeschrittenen Stadien.  
Die ROC-Kurven zur Vorhersagefähigkeit beider Signaturen zeigten nach 
Konstruktion eine hohe AUC mit 0,9742 für Lasso (s. Abbildung 3-12 A) und mit 
0,9795 für die Ridge-Regression (s. Abbildung 3-12 B). Davon ausgehend, dass 1 
die optimale Vorhersagefähigkeit beschreibt, erscheint eine sehr exakte 
Diskriminierung früher und fortgeschrittener Stadien anhand dieser Signaturen 
möglich. Die Signaturwerte mit der höchsten Summe aus Sensitivität und Spezifität, 
die den Grenzwert zwischen frühen und fortgeschrittenen Stadien definieren, lagen 
für Lasso bei 13,672 und für die Ridge-Regression bei 2,932 (s. Abbildung 3-11 und 
Abbildung 3-12).  
 
Abbildung 3-12: ROC-Kurven für die Signaturen aus Lasso (A) und Ridge-
Regression (B) in Bezug auf die Unterscheidung von Tumoren früher und 
fortgeschrittener Stadien. 
 
Unter Anwendung dieser Grenzwerte konnten in der Trainingskohorte 21/269 
Patienten (7,8 %) in fortgeschrittenen, klinischen Stadien nach Lasso und 20/269 
Patienten (7,4 %) nach Ridge-Regression identifiziert werden, deren Gensignatur 
den frühen Stadien entspricht. Insgesamt 16 Patienten wurden überlappend von 
beiden Modellen identifiziert (s. Tabelle 3-9, grün markiert), fünf bzw. vier Patienten 
von jeweils nur einem Modell. Diese diskrepant identifizierten Fälle liegen mit 
Signaturwerten von 13,72007165-14,24382438 im Lasso-Modell und von 
2,97083356- 3,527846741 für die Ridge-Regression nahe der Grenzwerte von 
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13,672 bzw. 2,932 (s. Tabelle 3-9, orange markiert). In den frühen Stadien wurden 
5/110 (5 %) Fälle mit einer GE fortgeschrittener Stadien nach Lasso und Ridge-
Regression identifiziert. 
3.5.4.3 Die Signaturwerte sind mit dem Ausbreitungsstadium assoziiert 
Mit den Gensignaturen zur Unterscheidung fortgeschrittener vs. früher klinischer 
Stadien und den entsprechenden Grenzwerten aus der ROC-Analyse wurden die 
Patienten der Trainingskohorte (fortgeschrittene Stadien) in Gruppen mit einer 
Genexpression ähnlich den frühen bzw. den fortgeschrittenen Stadien eingeteilt. 
Anhand der klinischen Daten wurde geprüft, ob sich die Anzahl der befallenen 
Lymphknotenregionen und damit das Ausbreitungsstadium der Erkrankung in den 
Gruppen unterscheiden.  
Tabelle 3-9: Charakteristika der Patienten in fortgeschrittenen Stadien mit einer GE 
gemäß den frühen Stadien 
 
 
Bei Patienten mit einer Genexpression entsprechend früher Stadien (nach Lasso 
n = 21; nach Ridge-Regression n = 20) lag die mediane Anzahl der befallenen 
Lymphknotenregionen bei drei. Bei Patienten (Lasso: n = 248; Ridge-Regression: 
n = 249) mit einer Genexpression gemäß fortgeschrittener Stadien waren im Median 
sieben LK betroffen. Für das Lasso-Modell ergibt dies einen p-Wert von p = 0,0028 
und für die Ridge-Regression p = 0,0006. Mehr als vier befallene 
Lymphknotenregionen zeigten 43 % der Patienten des Lasso-Modells mit einer GE 
Fall SignaturwertLasso
Signaturwert
Ridge FLIPI Stadium LK-Regionen LK > 4 HB LDH/ULN Alter ECOG 2-4
1 11,59929871 1,681958503 LR 3 3 0 142 0,48 50 0
2 12,4758059 1,814720575 LR 3 3 0 148 0,70 34 0
3 12,58871674 1,901476746 HR 4 5 1 91 1,03 19 1
4 12,60285113 1,983374373 LR 3 2 0 130 0,71 42 0
5 12,68281505 1,793579877 IMR 3 2 0 131 0,72 63 0
6 12,74595399 2,375348472 IMR 4 2 0 133 0,92 76 0
7 12,74763747 1,922348447 IMR 3 10 1 167 0,80 32 0
8 12,74952785 1,932112196 HR 3 5 1 118 0,48 52 0
9 12,76964317 1,773603345 IMR 4 1 0 140 0,07 62 0
10 12,81949847 2,528491026 HR 3 11 1 139 0,67 74 0
11 13,09836243 2,270402548 HR 4 1 0 81 1,10 57 0
12 13,11398884 2,650983482 IMR 3 4 0 164 0,61 61 0
13 13,2247075 1,656318317 IMR 4 1 0 147 0,68 65 0
14 13,23604966 2,903443098 HR 4 11 1 112 0,61 32 0
15 13,24809438 3,182204846 HR 3 9 1 156 1,47 47 0
16 13,26653954 3,312167097 IMR 3 7 1 126 0,97 56 0
17 13,2773792 3,527846741 LR 4 0 (extranodales FL) 0 150 0,84 58 0
18 13,31814405 2,511040449 IMR 3 3 0 129 0,70 61 0
19 13,35556621 3,284126789 IMR 3 5 1 165 0,72 49 0
20 13,48066835 2,662660535 IMR 3 2 0 149 0,66 67 0
21 13,64268317 2,97083356 IMR 4 6 1 152 0,65 35 0
22 13,72007165 2,676639046 LR 3 4 0 146 0,70 50 0
23 13,76575191 2,68290946 LR 4 4 0 121 0,59 41 0
24 14,0965733 2,860790987 IMR 3 3 0 124 0,76 64 0
25 14,24382438 2,667109281 IMR 3 5 1 162 0,60 53 0
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wie frühe Stadien, aber 70 % der Patienten in fortgeschrittenen Stadien (p = 0,0153). 
Für die Ridge-Regression wurde dies für 30 % vs. 71 % der Patienten beobachtet 
(p = 0,0007). Für die weiteren FLIPI-Faktoren (LDH, HB, Alter) sowie den ECOG 
performance status wiesen die Gruppen keine Unterschiede auf (s. Tabelle 3-9, 
Anhang 6.3.5.3). 
3.5.4.4 Prognostische Wertigkeit der Gensignaturen für TTF und OS 
Die Gensignaturen zur Diskriminierung fortgeschrittener und früher Stadien wurden in 
der Trainingskohorte der Patienten mit fortgeschrittenen Stadien des FL auf ihre 
prognostische Relevanz hin untersucht. Hierfür wurden die Patienten, entsprechend 
der unter 3.5.4.2 ermittelten Grenzwerte für Lasso und Ridge-Regression, gemäß 
ihrer Genexpressionssignaturen eingeteilt und die prognostische Relevanz für TTF 
und OS mittels Cox-Regression ohne und mit Adjustierung auf die im FLIPI 
enthaltenen Parameter und den ECOG-Status ermittelt. Von den initialen 269 Fällen, 
die aufgrund ihrer klinischen Parameter einem fortgeschrittenen Stadium zugeordnet 
worden waren, wurden im Lasso-Modell 21 Patienten (8 %) ihrer Genexpression 
nach einem frühen Stadien zugerechnet. Ihr klinischer Verlauf, gemessen am TTF, 
war deutlich besser als der von Patienten, die anhand ihrer GE-Profile den 
fortgeschrittenen Stadien zugeteilt wurden (p = 0,09) (s. Abbildung 3-13 A). Das OS 
war nicht unterschiedlich (p = 0,65) (s. Abbildung 3-13 B). Unter Anwendung der 
Ridge-Regression wurden 20 Patienten (7,4 %) ihrer Genexpression gemäß den 
frühen Stadien zugeordnet, 249 Patienten verblieben in der Gruppe der 
fortgeschrittenen Stadien. Hierbei konnte sowohl bei der Analyse des TTF als auch 
des OS ein deutlich besserer klinischer Verlauf derjenigen FL-Patienten beobachtet 
werden, die anhand der GE der Gruppe der frühen Stadien zugeteilt werden konnten. 
Das TTF war hierbei signifikant unterschiedlich (TTF: p = 0,02; OS: p = 0,09) (s. 
Abbildung 3-13 C, D). Nach Adjustierung auf die FLIPI-Faktoren und den ECOG-
Status waren die Effekte abgeschwächt (s. Anhang 6.3.5.4). Im Lasso-Modell ergab 
die Adjustierung für TTF und OS einen p-Wert von 0,20 bzw. 0,57. Die Adjustierung 
der Werte der Ridge-Regression lieferte für TTF und OS einen p-Wert von 0,07 bzw. 
0,38. Wegen der noch ausstehenden klinischen Daten der Studie mit alleiniger 
Radiotherapie wurde auch hier bis auf weiteres auf die Validierung innerhalb der 
fortgeschrittenen Stadien (Validierungsdatensatz) verzichtet.  
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Abbildung 3-13: TTF und OS in Abhängigkeit von den Gensignaturen zur 
Differenzierung früher und fortgeschrittener Stadien. 
A: TTF der Gensignatur aus dem Lasso-Modell mit p = 0,09; B: OS der Gensignatur 
aus dem Lasso-Modell mit p = 0,2; C, D: TTF und OS der Gensignatur aus der 
Ridge-Regression mit p = 0,02 bzw. p = 0,09. 
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4 Diskussion 
Das follikuläre Lymphom stellt sowohl klinisch wie auch molekular eine heterogene 
Entität dar. Während Patienten trotz intensiver Therapie innerhalb der ersten Jahre 
nach Diagnosestellung versterben, überleben andere selbst ohne Behandlung 
Jahrzehnte. Bis heute sind die grundlegenden Mechanismen, die diesen 
unterschiedlichen Verlaufsformen zugrunde liegen, nicht geklärt. Zahlreiche Studien 
haben sich mit den molekularen Mechanismen im FL und einer möglichen Risiko-
stratifizierung zum Diagnosezeitpunkt beschäftigt. Die klinischen Risikofaktoren 
konnten im FLIPI zusammengefasst werden [13]. Darüber hinaus wurden in 
zahlreichen Studien biologisch bedeutsame Parameter identifiziert, welche die 
Pathogenese und die Progression von FL maßgeblich beeinflussen. Als intrinsische 
Faktoren gelten aus molekularer Sicht insbesondere Aberrationen in Regionen der 
Chromosomenarme 1p, 6q und 17p als prognostisch relevant [34, 35]. Auf RNA-
Ebene gelang in den bisherigen Genexpressionsstudien der Nachweis, dass im FL 
die nicht malignen Bystander-Zellen des microenvironments und somit die 
extrinsischen Faktoren eine wesentliche Rolle spielen [38-40].  
Insgesamt sind Genexpressionsanalysen in der Lymphomforschung von hoher 
Bedeutung. So konnten in anderen Lymphomentitäten durch solche Untersuchungen 
unterschiedliche Subtypen und zugehörige molekulare Mechanismen aufgeklärt 
werden [49, 50, 52]. Im FL ist die Datenlage diesbezüglich hingegen eher kontrovers, 
da die einzige prognoserelevante Genexpressíonsanalyse von Dave und Kollegen 
bisher nicht in einem unabhängigen Datensatz bestätigt wurde. Trotz dieser 
schwierigen Datenlage gelten die Immune Response Signaturen von Dave und 
Kollegen (2004) bis heute als Maßstab der GE-basierten Risikostratifizierung. 
Aufgrund der fehlenden Möglichkeit zur Umsetzung der Microarray-basierten Gen-
expressionsuntersuchungen in den diagnostischen Alltag konnte aus diesen Daten 
allerdings zu keinem Zeitpunkt ein einheitliches Modell zur Risikostratifizierung und 
eine daraus resultierende Therapieempfehlung etabliert werden. Die erfolgreiche 
Risikoabschätzung und Subklassifizierung anderer Lymphomentitäten mittels Gen-
expression ließ jedoch den Schluss zu, dass mit Hilfe der Genexpression die 
molekulare Situation und deren Einfluss auf den klinischen Verlauf der Erkrankung 
widergespiegelt werden. Kürzlich konnten Pastore und Kollegen (2015) ein Modell 
zur Risikostratifizierung im FL vorstellen, den m7-FLIPI, der die klinischen Parameter 
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des FLIPI um den Mutationsstatus von sieben Genen ergänzt [92]. Unter Anwendung 
des m7-FLIPI war es ihnen möglich, innerhalb einheitlich therapierter FL-Kohorten, 
u. a. an der GLSG-Kohorte; die Patientengruppe mit dem höchsten Risiko eines 
Therapieversagens unter Immunchemotherapie zu identifizieren.  
Wissenschaftliche Begleitstudien an randomisierten, prospektiven Studienkohorten 
der GLSG bieten die Möglichkeit, eine Vielzahl von Fragestellungen zu formulieren, 
bei denen klinische Daten in die Auswertung mit eingehen. Auf diese Weise können 
das Gesamtüberleben oder der Zeitpunkt des Therapieversagens dieser Patienten 
gezielt mit einer Vielzahl von klinischen und biologischen Parametern korreliert 
werden, um daraus eine mögliche prognostische Relevanz abzuleiten. So konnte in 
der Studienkohorte GLSG 2000 bereits gezeigt werden, dass die Zugabe von 
Rituximab zur Kombinationschemotherapie die Zeit bis zum Therapieversagen 
signifikant verlängert [18]. Zusätzlich konnten Buske und Kollegen in dieser Kohorte 
zeigen, dass der FLIPI auch unter Rituximab Patienten in fortgeschrittenen Stadien 
ihrer Risikogruppen gemäß korrekt zuordnet [12]. Eine erste Kombination der 
Ergebnisse aus klinischen Parametern und Mutationsanalysen der GLSG 2000-
Studie liefert der m7-FLIPI, dessen Etablierung mit Patienten der GLSG 2000-Studie 
als Trainingskohorte erfolgte, die mit R-CHOP als Induktionstherapie behandelt 
wurden.  
In den in dieser Arbeit verwendeten Studienkohorten der GLSG 1996, GLSG 2000 
und der Studie zur alleinigen Radiotherapie wurden neben den bereits 
beschriebenen Publikationen und zusätzlich zur hier vorgelegten Genexpressions-
studie auch Untersuchungen zu strukturellen (BCL2-, BCL6- und MYC-Trans-
lokationen) sowie numerischen Aberrationen (Deletionen von 1p, 6q und 17p) durch-
geführt. Durch die Korrelation dieser Ergebnisse, insbesondere im Vergleich der im 
Rahmen dieser Arbeit erhobenen Genexpressionsdaten und der genetischen 
Alterationen, bieten sich somit vielfältige Möglichkeiten, detaillierte Einblicke in die 
molekularen Mechanismen des FL zu gewinnen. 
Wie bereits beschrieben, konnte die Bedeutung der Genexpression im FL in den 
bisherigen Studien nicht eindeutig geklärt werden. Gründe hierfür können den 
unterschiedlichen Behandlungsstrategien geschuldet sein, die in unterschiedlichem 
Maß das microenvironment und somit die extrinsischen Faktoren beeinflussen. Durch 
die eingeschränkte Verfügbarkeit von Frischgewebe und die bisher sehr limitierte 
Möglichkeit der GE-Analyse an FFPE-Gewebe, konnten bisher außerdem nur relativ 
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kleine Kohorten untersucht werden. Mit den GLSG 1996-, GLSG 2000- und der 
Studie zur alleinigen Radiotherapie standen nun drei große Kohorten mit einheitlicher 
Behandlungsstrategie zur Verfügung. Deshalb sollte in der vorliegenden Arbeit der 
Frage nachgegangen werden, ob eine molekulare Subklassifizierung und eine 
Risikostratifizierung von FL mittels Genexpressionsanalyse möglich ist. 
4.1 Die NanoString®-Plattform ist eine Methode zur sensitiven, 
schnellen und kostengünstigen GE-Analyse von FFPE-Gewebe 
Aus den Therapiestudien der GLSG 1996, GLSG 2000 und der Radiotherapiestudie 
stand für diese Arbeit FFPE-Gewebe der Patienten zur Verfügung. Aufgrund der 
starken Fragmentierung von RNA, die aus FFPE-Gewebe gewonnen wird, wurde im 
Vorfeld eine geeignete Methode zur Untersuchung dieses Materials auf GE-Ebene 
gesucht. Mit der Einführung der NanoString® nCounter®-Technologie 2008 [47, 93] 
stand eine Technologie zur Verfügung, die eine sensitive Analyse von FFPE-Gewebe 
versprach. Da für die Messung der Genexpression in diesen Kohorten die Analyse 
definierter Kandidatengene und kein genomweites Screening geplant waren, 
erschien NanoString® als die ideale Plattform. Um zu überprüfen, ob sich die 
NanoString®-Technologie tatsächlich für das Vorhaben eignet, wurden im Vorfeld 
verschiedene Vorversuche durchgeführt. Im ersten Validierungsversuch wurde die 
Verwendbarkeit von FFPE-Gewebe getestet, indem RNA aus FFPE- und 
Frischgewebe korrespondierender Proben unterschiedlichen Alters und verschiedene 
Extraktionsverfahren verglichen wurden. Vier Proben, deren RNA aus FFPE-Gewebe 
stammte, haben die vorgegebenen Qualitätskontrollen nicht bestanden. Bei der 
Probe 6, Probenpaar 5, die aus dem Jahr 1989 stammte, kann die Ursache für die 
schlechte RNA-Qualität im damals üblichen ungepufferten Formalin für die Fixierung 
liegen (s. Tabelle 3-1). Durch Lichteinwirkung kann in ungepufferten Formalin-
lösungen Ameisensäure entstehen, welche sich auf die Gewebeerhaltung und somit 
auf die Stabilität von DNA und RNA negativ auswirkt. DNA und RNA aus 
ungepufferten Formalin-Fixierungen sind für molekulare Untersuchungen daher kaum 
nutzbar, da die Fragmentierung zu stark fortgeschritten ist [94]. Mit dem 
Probenpaar 6 sollte der mögliche Unterschied von RNA-Extraktionen aus FFPE-
Gewebe mit unterschiedlichen Extraktionsverfahren untersucht werden. Hierbei 
wurden Kits von Qiagen bzw. Macherey-Nagel verwendet. Obwohl Proben aus dem 
Jahr 2010 in der Regel mit gepuffertem Formalin behandelt wurden, konnte für das 
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Probenpaar 6 aus 2010 mit keinem der Extraktionsverfahren ein Ergebnis erzielt 
werden. Dies legt den Rückschluss nahe, dass auch hier das FFPE-Gewebe 
unzureichend fixiert war. Als Ursache ist eine zu kurze Einwirkzeit des Gewebes in 
der Formalinlösung vorstellbar. Dies kann auch für die Probe 5 ursächlich für den 
Ausfall sein. In Summe konnten somit von nur drei Paaren vollständige Ergebnisse 
erzielt werden (s. Tabelle 3-1). Die Übereinstimmung der Messwerte dieser drei 
Paare war jedoch sehr hoch (r = 0,9696–0,9899) und zeigte eindrücklich das 
Potenzial der NanoString®-basierten Genexpressionsmessung. Es konnte gezeigt 
werden, dass die Genexpressionswerte, die aus der RNA von FFPE-Gewebe 
gewonnen wurden mit den Werten aus der Frischgewebe-RNA vergleichbar waren. 
Ein Einfluss unterschiedlicher Extraktionsverfahren konnte nicht festgestellt werden. 
Zeitgleich zu diesem Validierungsversuch konnten Reis und Kollegen [95] ebenfalls 
zeigen, dass die mit NanoString® gemessenen Genexpressionswerte von Frisch- 
bzw. FFPE-Gewebe sehr gut korrelieren (r2 = 0,94).  
Ein weiterer Vorteil der NanoString® nCounter®-Technologie liegt in der Möglichkeit, 
Zell-Lysate für Genexpressionsanalysen zu verwenden, was zu enormen 
Kostenersparnissen führt. Den Kosten von ca. 0,25 € für die Herstellung des Zell-
Lysats stehen Kosten von ca. 8,40 € für die Isolation der Gesamt-RNA (Qiagen) 
gegenüber. Des Weiteren benötigt die Herstellung von Zell-Lysaten nur ca. ein Drittel 
der Zeit im Vergleich zur RNA-Extraktion. Bei insgesamt 870 zu untersuchenden 
Proben wäre die Kosten- und Zeitersparnis immens, sodass im zweiten 
Validierungsversuch die Genexpressionswerte von Zell-Lysaten mit denen der 
korrespondierenden, extrahierten RNA verglichen wurden. Wegen des Ausschlusses 
zweier extrahierten RNA-Proben konnten hier insgesamt vier Paare ausgewertet 
werden, deren Genexpression in sehr großem Maße übereinstimmte (s. Abbildung 
3-1). Aufgrund der Ergebnisse aus beiden Validierungsversuchen in Kombination mit 
den zu diesem Zeitpunkt veröffentlichten Analysen [47, 48, 95, 96] konnte eindeutig 
gezeigt werden, dass die NanoString® nCounter®-Technologie für die gezielte 
Genexpressionsanalyse von Zell-Lysaten aus FFPE-Gewebe sehr gut geeignet ist. 
Zudem bietet sich das 2012 von NanoString® vorgestellte Plex2-Verfahren ins-
besondere für die Analyse großer Studienkohorten mit hohem Probenaufkommen an. 
Pro Ansatz können hier zwar nur 200 Gene untersucht werden, jedoch viermal so 
viele Proben. Daraus ergibt sich eine mögliche Analyse von 432 Proben pro Woche 
im Vergleich zu 108 Proben pro Woche mit dem herkömmlichen Verfahren. Bei einer 
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Probenanzahl von 870 Fällen, wie sie für diese Arbeit zur Verfügung standen, 
bedeutet dies eine Zeitersparnis von 6 Wochen (2,5 Wochen vs. 8,5 Wochen). 
Deshalb wurde im dritten Validierungsversuch das Plex2-Verfahren getestet. In 
Kooperation mit der Firma NanoString® wurde eigens hierfür ein Assay konzipiert, 
der einerseits das Plex2-Format mit Einzel-Assays und andererseits die 
SubCodeSets (SCS) untereinander vergleichen sollte (s. Tabelle 3-2). Auch in diesen 
Messungen wurden vergleichbare Resultate erzielt (s. Abbildung 3-1). Aufgrund der 
aufgeführten Vorteile und der überzeugenden Ergebnisse der Validierungsversuche 
wurden deshalb Zell-Lysate der FFPE-Gewebeproben angefertigt und die Proben im 
Plex2-Format mit der NanoString® nCounter®-Technologie analysiert. Seit 2012 
wurde inzwischen in vielen Studien nachgewiesen, dass die NanoString®-Plattform 
sehr sensitive und reproduzierbare Daten aus FFPE-Gewebe generiert und somit 
besonders geeignet für Studienkohorten und klinische Anwendungen ist [49, 52, 97-
99]. Bereits 2013 erhielt NanoString® für ihren ProsignaTM-Test, ein Gensignatur-
Assay mit prognostischer Relevanz bei Brustkrebs, die US Food and Drug 
Administration (FDA)-Zulassung. Mit dem Lymph2Cx-Assay, der vom 
Lymphoma/Leukemia Molecular Profiling Project entwickelt wurde, um DLBCL 
gemäß ihrer Ursprungszelle zuzuordnen [52], steht ein weiterer Genexpressions-
Assay der Firma NanoString® vor seiner FDA-Zulassung. Während die Datenlage in 
Bezug auf Genexpressionsanalysen aus FFPE-Gewebe sehr umfangreich ist, sind 
bisher keine Studien publiziert, deren Proben im Plex2-Format analysiert wurden. 
Auch bei NanoString® selbst lagen wenige Erfahrungswerte bezüglich des Plex2-
Formats vor. Dies wurde z. B. in fehlender Software-Unterstützung des Digital 
Analyzers als auch in der Auswertung deutlich, sodass manuelle Schritte eingefügt 
werden mussten.  
4.2 Herausforderungen und Risiken beim Assay-Design 
Wie bereits beschrieben, wurde mit der Einführung von Microarray-basierten Gen-
expressionsanalysen versucht, molekulare Mechanismen im FL aufzuklären und eine 
Risikostratifizierung zu etablieren. Trotz der immensen Bedeutung dieser Unter-
suchungen gibt es bis heute nur eine Microarray-basierte Studie zur Prognose-
abschätzung von FL-Patienten [38]. Dave und Kollegen (2004) stellten eine Kohorte 
mit 191 Fällen zusammen, von denen klinische Daten, das follow-up und Frisch-
gewebe, verfügbar waren. Auch andere Microarray-basierte Studien konnten zur 
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Aufklärung der molekularen Mechanismen des FL beitragen, allerdings waren diese 
insbesondere durch geringe Fallzahlen oder durch fehlende follow-up-Daten limitiert. 
So wurde die für die Prognose relevante Gensignatur von Dave und Kollegen (2004) 
bis dato in keinem unabhängigen Datensatz bestätigt. Zahlreiche Versuche, 
Einzelgene aus der Dave-Signatur in verschiedenen FL-Kohorten auf ihre potenzielle 
prognostische Bedeutung hin zu untersuchen, ergaben kontroverse Ergebnisse [41, 
43, 44, 82]. Aufgrund dieser zahlreichen Studien ist die Anzahl von Genen, die im FL 
mit Prognose, Progression der Erkrankung und Transformation beschrieben wurden, 
relativ groß. Eine endgültige Bestätigung dieser Daten in unabhängigen 
Studienkohorten fehlt jedoch. Im Fokus der vorliegenden Arbeit stand deshalb die 
Idee, die Bedeutung all dieser für das FL potenziell relevanten Gene in einer großen, 
einheitlich therapierten Patientenkohorte mit vollständig dokumentierten klinischen 
Daten systematisch zu untersuchen. Insgesamt wurden 184 Kandidatengene im FL 
ausgewählt. Mit der Möglichkeit das FFPE-Gewebe der GLSG-Studien für diese 
Studie nutzen zu können, war der Zugang zu einer großen Patientenkohorte mit 
ausführlich dokumentierten klinischen Daten gewährleistet. In Kombination dazu 
stand mit der NanoString®-Plattform eine Analysemethode zur Verfügung, die 
reproduzierbar und äußerst sensitiv die Genexpression vorselektierter Gene in 
FFPE-Gewebe messen kann, sodass alle Voraussetzungen für eine umfassende 
Studie erfüllt waren, die mit der Prüfung bekannter Parameter in einem 
unabhängigen Datensatz idealerweise zu einer optimierten Risikostratifizierung der 
FL-Patienten führen kann.  
Da der Genexpressions-Datensatz von Dave und Kollegen (2004) öffentlich 
zugänglich ist, wurde dieser reanalysiert, um zu prüfen, ob bereits in diesen GE-
Daten eine prognostische Relevanz der für diesen Assay vorselektierten 184 
Kandidatengene erkennbar ist. Für diese Reanalyse wurden die Extremgruppen 
(Patienten die in den ersten fünf Jahren gestorben sind vs. Patienten die nach zehn 
Jahren noch lebten) in einer uni- und multivariaten Analyse gegenübergestellt. Die 
Analysen wurden bezogen auf die probe sets (PS) von Affymetrix durchgeführt, 
wobei die PS eine mittlere log2-Signalintensität von sechs in mindestens einer der 
beiden Gruppen aufweisen mussten, worüber PS mit niedriger Signalintensität 
(Hintergrundrauschen) ausgeschlossen wurden. In Zusammenhang mit diesen 
Analysen und Auswertungen wurden jedoch viele Unklarheiten in diesem Datensatz 
deutlich, die ihn in der Zusammenschau eher schwach erscheinen lassen. So lagen 
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bereits die PS von 13 der 184 (7 %) Kandidatengene im Hintergrundrauschen. 
Interessanterweise gehörten von diesen 13 Genen fünf zu den Immune Response 
Signaturen. Wie bereits beschrieben, sind einige Gene durch mehrere PS abgebildet, 
während anderen Genen nur ein PS zugeordnet ist. Für jedes Gen wurden die 
Ergebnisse der uni- und multivariaten Analyse für jedes PS geprüft. Hierbei zeigte 
sich, dass insgesamt nur drei Gene, die jeweils mit nur einem PS abgebildet sind, ein 
bezüglich des klinischen Verlaufs signifikantes Ergebnis in der uni- und multivariaten 
Analyse aufwiesen. Diese drei Gene wurden von Glas et al. (2007) und Byers et al. 
(2008) bereits als relevant für das FL beschrieben, sind jedoch nicht Teil der IR-
Signatur von Dave et al. (2004). 99 von 171 Genen, die mit mindestens zwei PS 
abgebildet waren, wiesen zwar in einer statistischen Analyse ein signifikantes 
Ergebnis auf, in keinem Fall jedoch in allen Analysen für jedes PS (s. Tabelle 3-3). 
Selbst die Gene, die zu den IR-Signaturen gehören, zeigten auf PS-Ebene dieses 
eher uneinheitliche Bild. Bei 69/171 (40 %) Genen konnte für kein PS ein 
signifikantes Ergebnis gefunden werden.  
Da eine Gensignatur eine Gruppe koordiniert exprimierter Gene beschreibt, die in 
ihrer Gesamtheit ein signifikantes Ergebnis generieren, ist grundsätzlich nicht zu 
erwarten, dass jedes einzelne Gen der Signatur bei einer solchen Einzelgen-
Analyse, wie hier durchgeführt, ein signifikantes Ergebnis aufweist. Insofern ist die 
Beurteilung der IR-Signaturen mit diesen Analysen nicht möglich. Es fällt jedoch auf, 
dass bei Genen in der Signatur, die über mehrere PS abgebildet sind, 
unterschiedlichste Ergebnisse in den hier durchgeführten statistischen Analysen 
erzielt wurden und dass sehr unterschiedliche Expressionsintensitäten vorlagen. In 
der Publikation von Dave und Kollegen (2004) wird weder erwähnt, wie bei mehreren 
PS für ein Gen vorgegangen wurde, noch welches PS des Gens in die Signatur 
integriert wurde. 
Da kein weiterer GE-Datensatz für das FL öffentlich zugänglich war, konnte keine 
weitere Prüfung der 184 ausgewählten Kandidatengene vorgenommen werden. Alle 
184 Kandidatengene wurden deshalb ohne weitere Prüfung für den NanoString®-
Assay verwendet. Die widersprüchlichen Ergebnisse der statistischen Reanalyse im 
Hinblick auf die unterschiedlichen PS eines Gens, führten jedoch zu der 
Fragestellung nach dem Aufbau von PS und deren exakter Lage im Zielgen. Dies 
wurde insbesondere für die 66 Gene der IR genauer untersucht. Von diesen 66 
Genen wurden fünf nicht näher betrachtet, da sie nach den hier vorgenommenen 
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Auswertungen im Hintergrundrauschen lagen. Für die verbliebenen 61 Gene wurden 
alle PS ermittelt. Von jedem _at PS wurden BLAST-Analysen sowohl für die gesamte 
Zielsequenz als auch für die Einzelsonden innerhalb der Zielsequenz durchgeführt. 
Die s_a und x_a PS, die per definitionem von Affymetrix unspezifische Messwerte 
generieren können, wurden dokumentiert. Die BLAST-Analysen der _at PS ergaben 
für insgesamt elf von 59 PS, dass sie nach heutiger Genannotation im Intron des 
zugehörigen Gens gelegen sind. Von diesen elf _at PS sind zwei Gene 
ausschließlich über dieses Intron _at PS abgebildet, vier Gene sind zusätzlich zu 
dem Intron _at PS über x_a oder s_a PS abgebildet. Insgesamt 14/61 Genen sind 
allein über x_a und s_a PS dargestellt (s. Tabelle 3-5). In Summe ergaben sich somit 
für 20 der 61 IR-Signaturgene (33 %) eine Abbildung über PS bzw. PS-
Kombinationen, welche unspezifische Messwerte generieren können. Am Beispiel 
von ASAP2 wird die hier beschriebene Problematik besonders deutlich. Die uni- und 
multivariate Analyse ergab für das 244319_at PS von ASAP2 mit p = 0,025 bzw. 
p = 0,018 signifikante Werte (s. Tabelle 3-3). Die BLAST-Analysen zeigten jedoch 
eindeutig, dass die Zielsequenz dieses 244319_at PS im Intron 27–28 des Gens 
gelegen ist (s. Abbildung 3-2). Wie somit ein GE-Messwert für dieses Gen zustande 
kommen kann, das zudem in den hier durchgeführten uni- und multivariaten 
Analysen ein signifikantes Ergebnis aufweist und Teil der IR-Signaturen ist, ist bei 
heutiger Genannotation nicht nachvollziehbar. Diese Ergebnisse sind mit den Daten 
aus der Literatur durchaus vereinbar. Nachdem Affymetrix im Jahr 2003 begann, die 
Sequenzinformationen ihrer Sonden öffentlich zugänglich zu machen, wurde in 
mehreren Arbeiten gezeigt, dass eine Vielzahl von Sonden zu einem mismatch 
führen, also das beschriebene Transkript entweder nicht ausschließlich oder 
überhaupt nicht abdecken [100-104]. Harbig und Kollegen (2005) prüften mittels 
BLAST-Analysen den Affymetrix U133 plus 2.0-Chip, das Nachfolge-Produkt der 
Affymetrix-Chips U133A und U133B, welche in der Arbeit von Dave et al. (2004) 
verwendet wurden, und konnten bei insgesamt 37 % der Sonden zeigen, dass diese 
nur bedingt homolog zu den beschriebenen Transkripten sind [103], was dem 
Ergebnis der BLAST-Analyse in der vorliegenden Arbeit entspricht. Für den U133A 
konnte sogar gezeigt werden, dass 66 % der PS ungenau oder falsch definiert sind. 
Liu und Kollegen (2007) beschrieben, dass mit dem Wissen um diese unspezifische 
Sondenlage die Analyse und Interpretation von Affymetrix-Chips zwangsläufig zu 
Fehlern führen muss und somit eine Überprüfung der Sonden, z. B. mit dem von 
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ihnen entwickelten AffyProbeMiner, durchgeführt werden sollte [105]. In Anbetracht 
der Ergebnisse der PS-Prüfungen und der Ergebnisse der statistischen Analysen in 
der vorliegenden Arbeit sowie dem Wissen um die Ungenauigkeit von Affymetrix-
basierten Genexpressionsanalysen, erscheint der Datensatz, der mit den Affymetrix-
Chips U133A und U133B von Dave und Kollegen (2004) erhoben wurde, als nicht 
konsistent. Dieser Datensatz wurde auch nach Veröffentlichung der 
Sondensequenzen und der daraus resultierenden Kenntnis über unspezifische 
Sonden nicht reanalysiert. Es stellte sich daher die Frage, ob die IR-Signaturen 
bestätigt werden können bzw. ob in den hier aufgeführten Analysen möglicherweise 
ein Grund für die bisher fehlende Bestätigung der IR-Signaturen liegt. 
 
Neben den Kandidatengenen ist die Qualität und Quantität der Referenzgene für Ex-
pressionsanalysen von entscheidender Bedeutung. Bereits Ende der 1990er Jahre 
wurde für quantitative Analysen, v. a. im Bereich der qRT-PCR, gezeigt, dass viele 
bis dahin verwendete Referenzgene in verschiedenen Geweben oder bei 
unterschiedlichen Behandlungen des Gewebes differenziell exprimiert werden und 
somit die Ergebnisse der Normalisierungen verfälschen können [106-108] (zur 
Übersicht: [59]). Haberhausen und Kollegen (1998) beschrieben bereits, dass bei 
Verwendung nur eines Referenzgens bei qRT-PCRs sichergestellt sein muss, dass 
dieses absolut konstant exprimiert ist [106]. Bei nicht konstanter Expression 
empfehlen sie die Verwendung von mindestens drei Referenzgenen. Auch im 
Bereich der Microarray-basierten Genexpressionsanalysen wurde die Frage nach 
korrekten Referenzgenen intensiv bearbeitet. So beschrieben z. B. Chang und 
Kollegen (2011), dass für eine korrekte Normalisierung von Microarrays eine Anzahl 
von mindestens zehn Referenzgenen empfehlenswert ist [109]. Des Weiteren prüften 
sie, welche Gene aufgrund ihrer konstitutiven Expression als Referenzgene, auch 
beim Vergleich unterschiedlicher Gewebearten, in Frage kommen. Bei der Suche 
geeigneter Referenzgene für Genexpressionsanalysen an Tumorgewebe muss 
außerdem berücksichtigt werden, dass potenzielle Referenzgene nicht in Bereichen 
liegen, die in dieser Tumorentität häufig von genetischen Aberrationen betroffen sind. 
Um für diese Studie geeignete Referenzgene zu finden, wurde deshalb die Idee 
verfolgt, in einem ersten Schritt Gene zu finden, die in diesem spezifischen 
Tumorgewebe konstitutiv exprimiert sind. In einem zweiten Schritt sollten die so 
ermittelten Gene auf ihre genetische Lokalisation, ihre Expressionsintensität und 
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hinsichtlich einer gegebenenfalls bereits beschriebenen aberranten Expression in 
anderen Tumorerkrankungen hin überprüft werden. Hierfür wurde der Datensatz von 
Dave und Kollegen (2004) erneut unter der Fragestellung nach Genen analysiert, die 
bei allen Patienten (n = 191), unabhängig von den klinischen Daten und des 
Überlebens, möglichst gleich exprimiert sind. Mit dieser Analyse konnten 30 PS, die 
30 verschiedenen Genen zugeordnet waren, identifiziert werden. Auch hier wurde 
geprüft, ob weitere PS die Expression desselben Gens messen und ob bei keinem 
PS eine differenzielle Expression des Gens vorliegt. Auf diese Weise konnten zwölf 
Gene ermittelt werden. Aufgrund der Resultate der PS-Prüfungen der Kandidaten-
gene wurden auch hier mittels BLAST-Analyse die Lage der PS im Gen und die Gen-
struktur selbst geprüft. Da bei Tumorgewebe zusätzlich die Lokalisationen häufig 
mutierter/alterierter Genabschnitte für potenzielle Referenzgene vermieden werden 
müssen, wurde die chromosomale Lage dieser zwölf Gene anhand von CGH-Studien 
mit den chromosomalen Regionen verglichen, die im FL als häufig alteriert gelten 
[36, 60-63]. Gerade im FL, in dem durchschnittlich sechs Veränderungen des Karyo-
typs vorliegen [32], ist dieser Schritt von essenzieller Bedeutung und potenzielle 
Referenzgene, deren Lokalisation in diesen alterierten Bereichen zu finden ist, 
sollten für die Datenanalyse nicht verwendet werden. Mit einer Lokalisation auf dem 
Chromosomenarm 1p mussten an dieser Stelle bereits drei Gene ausgeschlossen 
werden. Weiterhin wurde geprüft, ob eine ausreichende Expressionsintensität dieser 
Gene im Lymphknoten vorliegt und ob diese Gene bisher nicht im Kontext anderer 
Tumore beschrieben wurden. Acht Gene mussten ausgeschlossen werden, sodass 
insgesamt vier Gene aus dem GE-Datensatz von Dave und Kollegen (2004) ver-
blieben, die all diese Kriterien erfüllten (s. Abbildung 3-3). Da die Anzahl von vier 
Referenzgenen insgesamt zu gering erschien, wurden die so ermittelten vier Gene 
um sechs weitere Gene aus der Literatur ergänzt [41, 64, 65], die ebenfalls den oben 
beschriebenen Anforderungen gerecht wurden. Die so ausgewählten potenziellen 
Referenzgene wurden anschließend mittels qRT-PCR validiert, um sicherzustellen, 
dass die theoretisch gewonnenen Erkenntnisse über diese Gene im FL in die Praxis 
überführbar sind. Hierfür standen 19 FFPE-Gewebeproben von 13 FL und sechs rLK 
zur Verfügung. Da es sich auch hier um FFPE-Gewebe handelte, war bereits bei der 
Positionierung der primer zu beachten, dass eine Amplikongröße von 100 bp 
aufgrund der Fragmentierung der RNA nicht überschritten wurde. Neben der Prüfung 
der selbst hergestellten primer war eine Überprüfung des Fragmentierungsstatus der 
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aus dem FFPE-Gewebe gewonnenen RNA zwingend erforderlich, da eine 
Fragmentierung der RNA auf unter 100 bp die Messwerte extrem verfälschen würde. 
Die Gelelektrophoreseanalyse der PCR-Produkte der selbst hergestellten primer 
wiesen die erwarteten, spezifischen Produkte auf (s. Abbildung 3-4) und die 
Qualitätskontrolle der RNA zeigte ebenfalls, dass die generierten PCR-Produkte und 
somit die Qualität der RNA für die nachfolgende qRT-PCR ausreichend war (s. 
Abbildung 3-5). In der nun durchgeführten qRT-PCR zur Validierung der potenziellen 
Referenzgene erfolgte die Quantifizierung mittels Standardkurven. Als Zielgen für die 
relative Quantifizierung wurde BCL2 verwendet, das aufgrund der charakteristischen 
t(14;18)-Translokation im FL konstitutiv exprimiert wird. Die Ergebnisse dieser 
relativen Quantifizierung der RNA-Expression von BCL2 erschienen sehr variabel, 
weshalb eine Aussage über potenzielle Referenzgene an dieser Stelle nicht zu 
treffen war. Ein Grund hierfür kann in der unterschiedlichen Menge der Tumorzellen 
im Gewebe und somit in der Konzentration der BCL2-mRNA-Expression der 
jeweiligen Proben begründet liegen. Deshalb wurde zusätzlich die Proteinexpression 
von BCL2 mittels IHC für die Beurteilung herangezogen. Diese Korrelation der 
mRNA- und Proteinexpression von BCL2 (s.Tabelle 3-6) wies nun die potenziellen 
Referenzgene mit der besten Übereinstimmung bzw. mit den meisten Abweichungen 
zu der BCL2-Proteinexpression aus. Die Gene HEATR, COX4a und RPS9 wurden 
bei 23 % Abweichungen für die Genexpressionsstudie ausgeschlossen, sodass 
insgesamt sieben Referenzgene (CTCF, OXSM, POLR2B, PGK, LMNB1, ACTB und 
KPNA4) gefunden und validiert werden konnten. Der zelluläre Ursprung dieser Gene 
liegt im Nukleus, den Mitochondrien, dem Zytoskelett und im Stoffwechsel und diese 
Gene sind an unterschiedlichen zellulären Prozessen und Signalwegen beteiligt. So 
können ACTB, LMNB1 und KPNA4 den Strukturproteinen (Zytoskelett und 
Zellkernporen) zugeordnet werden, während es sich bei OXSM, POLR2B und PGK 
um Proteine mit enzymatischer Funktion (Stoffwechsel und Zellatmung) handelt. 
Aufgrund der Berücksichtigung dieser unterschiedlichen Aufgaben der Gene bzw. 
Proteine in der Zelle kann selbst bei einer Abweichung eines Gens der 
möglicherweise auftretende Fehler in der Normalisierung minimiert werden. In 
Anbetracht der Empfehlung von drei Referenzgenen für qRT-PCR-Analysen [106] 
und mindestens zehn Referenzgenen für Microarray-basierte Genexpressions-
analysen [109] erschien die Anzahl von sieben intensiv validierten Referenzgenen für 
die gezielte Genexpressionsanalyse von 184 Kandidatengenen als adäquat.  
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4.3 Die erhöhte Ausfallquote liegt im Plex2-Format begründet 
Nach der Auswahl und erfolgreichen Validierung der 184 Kandidaten- bzw. sieben 
Referenzgene, wurden FFPE-Lysatproben der 870 Fälle der GLSG 1996-, 
GLSG 2000- und Studie zur allinigen Radiotherapie im Plex2-Format im nCounter® 
der Firma NanoString® analysiert. Das Plex2-Format ist erst seit kurzem kommerziell 
verfügbar und auch nach jetzigem Kenntnisstand liegen bisher keine veröffentlichten 
Daten zu NanoString®-basierten Genexpressionsanalysen im Plex2-Format vor. 
Daher musste, was den Umgang mit den Daten und deren Auswertung anbelangt, an 
dieser Stelle einige Pionierarbeit geleistet werden. Die Hybridisierungsreaktion wurde 
für jede Probe je SubCodeSet (SCS) (12 × 4) getrennt durchgeführt, die vier Ansätze 
der SCS nach der Hybridisierung zusammengeführt und in der PrepStation 
vollautomatisch weiterprozessiert, sodass pro well des cartridges vier Proben 
immobilisiert wurden. Die cartridges wurden zur Auswertung in den digital analyzer 
überführt. Für das korrekte Auslesen der cartridges bzw. die korrekte Zuordnung der 
Proben je SCS muss diese Information am digital analyzer hinterlegt werden. Bei der 
Prozessierung von insgesamt nur zwölf Proben ist es an dieser Stelle möglich, eine 
Probenbenennung einzufügen, sodass bei der Auswertung bereits eine eindeutige 
Zuordnung vorliegt. Bei Analysen im Plex2-Format besteht diese Möglichkeit 
hingegen nicht. Die software des digital analyzers erlaubt trotz der hinterlegten SCS-
Information keine solche Probenbenennung. Nach dem Auslesen der cartridges und 
dem Export der Daten ist somit nachträglich und manuell eine Benennung der 
Proben einzufügen. Die Auswertung der Daten kann bei zwölf Proben pro cartridge 
auf zwei Wegen erfolgen: Export der Rohdaten in einen vorgegebenen Auswerte-
bogen eines Tabellenkalkulationsprogramms mit anschließender manueller Aus-
wertung oder Nutzung der nSolver®-software von NanoString®. Die technischen 
Standardqualitätskontrollen werden auf beiden Wegen automatisch durchgeführt. 
Während bei der Auswertung mittels Tabellenkalkulationsprogramms alle 
Normalisierungsschritte manuell durchgeführt werden müssen, bietet die nSolver®-
software die Möglichkeit einer automatisierten Normalisierung der Daten. Bei GE-
Analysen im Plex2-Format ist die Nutzung der nSolver®-software nur bedingt möglich. 
Die in dieser Studie gewonnenen Plex2-GE-Daten wurden für die technischen 
Qualitätskontrollen und die Normalisierung auf die Positivkontrollen, die ein Maß für 
die Hybridisierungseffizienz darstellen, mittels nSolver®-software prozessiert. Im 
Plex2-Format werden in jedem SCS die identischen Positivkontrollen verwendet. Dies 
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führte zur Generierung eines gemischten Messwertes für vier Proben. Damit war eine 
Aussage über die Hybridisierungseffizienz der einzelnen Proben nicht möglich. Bei 
Überschreiten des Grenzwertes des Normalisierungsfaktors der Positivkontrollen 
mussten somit alle vier Proben von weiteren Analysen ausgeschlossen werden, da 
eine Zuordnung der schlecht hybridisierten Einzelprobe nicht möglich war. Aufgrund 
nicht bestandener technischer Qualitätskontrollen und mangelnder Hybridisierungs-
effizienz mussten 74/870 (9 %) der Proben ausgeschlossen werden. Im Vergleich zu 
anderen NanoString®-basierten Studien, die an dieser Stelle keinen Proben-
ausschluss beschreiben [49, 52], ist ein Ausfall von 9 % in der vorliegenden Studie 
als sehr hoch zu bewerten. Die technischen Unterschiede beider Studien lagen 
einerseits in der Prozessierung der Proben (Zell-Lysate vs. Gesamt-RNA) und 
andererseits in der Applikation des Plex2-Formates in der vorliegenden Studie. Durch 
die Verwendung der Zell-Lysate war eine Bestimmung der RNA-Konzentration der 
Proben im Vorfeld und somit die Analyse einer definierten RNA-Menge nicht möglich. 
Ein „Überladen“ der cartridges, was zu überhöhten Signalen und damit zum Nicht-
Bestehen der technischen Qualitätskontrollen führt, konnte deshalb nicht 
ausgeschlossen werden. Auch die Verwendung von nur einer Positivkontrolle im 
Plex2-Format für vier Proben führte, wie bereits beschrieben, zu einer erhöhten 
Ausfallquote. 
Auf Empfehlung der Firma NanoString® wurden einzelne Kontrollproben in jedem 
SCS analysiert, um Messunterschiede, die aufgrund der unterschiedlichen 
Farbcodes pro Gen und SCS möglich sind, auszugleichen. Dieser Normalisierungs-
schritt ist in der nSolver®-software nicht vorgesehen, sodass die Daten in ein 
Tabellenkalkulationsprogramm exportiert und alle weiteren Schritte manuell durch-
geführt werden mussten. Die mitgeführten Kontrollproben in jedem SCS ermöglichten 
die Berechnung von SCS-Normalisierungsfaktoren für jedes Gen in jedem SCS. Alle 
Proben wurden mit diesen Faktoren gemäß ihrer Analyse im entsprechenden SCS 
verrechnet. Im Anschluss erfolgte die Normalisierung auf die Referenzgene. Der 
hierfür errechnete Normalisierungsfaktor diente außerdem der Qualitätskontrolle der 
eingesetzten RNA. Insgesamt 116/870 (13 %) Proben überschritten die von 
NanoString® vorgegebenen Grenzwerte und wurden aufgrund schlechter RNA-
Qualität von den weiteren Analysen ausgeschlossen. Scott und Kollegen (2013) 
berichten über eine Ausfallquote von 5 %, sodass auch hier eine höhere Ausfallquote 
als in anderen NanoString®-basierten Studien verzeichnet wurde. Bereits von Ahlfen 
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und Kollegen (2007) konnten jedoch detailliert beschreiben, dass die DNA- und RNA-
Qualität, die aus FFPE-Gewebe gewonnen wird, sehr stark von der Lagerung des 
FFPE-Blocks und der vorangegangenen Fixierung des Gewebes abhängt [94]. Sie 
wiesen nach, dass bereits nach einem Jahr der Lagerung der FFPE-Blöcke bei 
Raumtemperatur die Degradierung der RNA so stark fortgeschritten war, dass bei 
Agilent-Bioanalyzer-Analysen keine spezifischen Banden mehr nachweisbar waren, 
während die RNA, die aus FFPE-Blöcken mit Lagerung bei 4 °C extrahiert wurde, 
spezifische Banden der ribosomalen Untereinheiten 18s und 28s aufwiesen und 
diese Proben somit RNA integrity number (RIN)-Werte von fünf bis sechs erzielten. 
Des Weiteren zeigten sie, dass für eine erfolgreiche Fixierung von Gewebeproben 
die Größe des zu fixierenden Gewebestückes maßgeblich ist. Eine Überschreitung 
des Durchmessers auf über 5 mm bei einer Fixierungszeit von über 8 h führte zu 
einer zu geringen Fixierung im Inneren des Gewebes, was autolytische Prozesse 
nach sich zog und zu einer Überfixierung der Außenbereiche, folglich zu irreversiblen 
chemischen Modifikationen und somit zu schlechter Amplifizierbarkeit der RNA 
führte. Einen Einfluss des Alters des FFPE-Blocks konnten sie ausschließen. In 
Bezug auf die FFPE-Gewebeproben der vorliegenden Arbeit sind die 
Lagerungstemperatur, die Größe des Gewebes und die Fixierungszeit nicht 
dokumentiert. Üblicherweise erfolgt die Lagerung von FFPE-Blöcken, zum Teil über 
Jahrzehnte, bei Raumtemperatur. Die FFPE-Blöcke dieser Studien stammen zum 
Teil aus den späten 1990er Jahren, sodass diese über lange Zeit einer Lagerung bei 
Raumtemperatur ausgesetzt waren, was die höhere Ausfallquote bezüglich der RNA-
Qualität in dieser Studie erklären kann. Diese Annahme wurde durch die 
Beobachtung von Leich und Kollegen gestützt, die an diesen Patientenkohorten 
Fluoreszenz in situ Hybridisierungs (FISH)-Analysen durchführten und vergleichbare 
Ausfallquoten beschrieben [110]. Die FISH in der Studie zur alleinigen Radiotherapie 
führte in 108/117 (92 %) Fällen zu einem Ergebnis und die FISH der GLSG 1996 und 
2000 in 422/540 (78 %) Fällen. Die Werte von Leich und Kollegen sind somit mit der 
hier vorliegenden Ausfallquote wegen schlechter RNA-Qualität von 9 % in der Studie 
zur alleinigen Radiotherapie bzw. 14 % in den GLSG 1996- und 2000-Studien 
absolut vergleichbar [110]. Auch in einer ähnlich großen Studienkohorte von DLBCL 
beschrieben Horn et al., 2013 einen Ausfall von durchschnittlich 10 % bei FISH-
Analysen [111]. Somit ist der Ausfall von 22 % der Proben in der hier vorliegenden 
GE-Studie nach den technischen Kontrollen höher als in Vergleichsstudien, die 
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Qualität der Proben ist jedoch vergleichbar. Der Ausfall von 74/870 (9 %) der Proben 
nach den technischen Kontrollen ist sehr kritisch zu bewerten. Die Hauptursache 
dieses hohen Ausfalls lag im Plex2-Format begründet. Ein zusätzliches Problem 
ergab sich durch die Verwendung von Zell-Lysaten, da hierbei die eingesetzte RNA-
Menge nicht bestimmt werden kann. Da im Plex2-Format vier Proben 
zusammengeführt und diese gemeinsam ausgelesen werden, sind ein Überladen 
und damit eine zu starke Signalintensität leicht möglich. Bei der Analyse von 
Gesamt-RNA im Plex2-Format, empfiehlt die Firma NanoString® den Einsatz einer 
geringeren Menge RNA als bei der Analyse von zwölf Proben pro cartridge. Eine 
entsprechende Empfehlung, die Zell-Lysate ebenfalls zu verdünnen, wurde trotz 
intensiver Besprechungen mit NanoString® nicht gegeben. Dies macht deutlich, dass 
zum damaligen Zeitpunkt selbst bei der Firma NanoString® kaum Erfahrungswerte 
bezüglich dieser Analyseplattform vorlagen. Auch die Verwendung nur einer 
Positivkontrolle in jedem SCS stellte sich als problematisch heraus, da auch dies zu 
einem erhöhten Probenausschluss führte. Neben der erhöhten Ausfallquote, die dem 
Plex2-Format geschuldet war, ist die Verwendung unterschiedlicher Farbcodes je 
SCS und Gen kritisch zu betrachten. Obwohl hierzu bisher keine Daten publiziert 
sind, haben verschiedene Kooperationspartner unserer Arbeitsgruppe (David Scott, 
Vancouver; Wolfram Klapper, Kiel), die über viele Erfahrungen mit dem nCounter®-
System verfügen, inzwischen festgestellt, dass ein unterschiedlicher Farbcode zu 
unterschiedlicher Hybridisierungseffizienz und somit zu veränderten Messwerten 
führt. Trotz der mitgeführten Kontrollproben und durchgeführten SCS-
Normalisierungen in der vorliegenden Studie wird durch die Verwendung 
unterschiedlicher Farbcodes in den SCS eine zusätzliche Fehlerquelle systembedingt 
eingebracht. Zwar empfahl die Firma NanoString® das Mitführen von Kontrollproben 
für jedes SCS, eine Empfehlung zur Auswertung dieser Kontrollproben gab es jedoch 
nicht, sodass diese Auswertung in Rücksprache mit NanoString® erarbeitet werden 
musste. Auch an dieser Stelle wurde deutlich, dass kaum Erfahrungswerte in Bezug 
auf die Prozessierung der im Plex2-Format generierten Daten vorlagen. Ob sich 
diese Plattform, insbesondere bei der Verwendung von Zell-Lysaten durchsetzen 
kann, ist aufgrund der aufgeführten Problematik des Plex2-Formats daher fraglich. 
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4.4 Prognostische Modelle im FL 
Die normalisierten NanoString®-basierten GE-Daten der vorliegenden Studie wurden 
für die statistischen Analysen in der Studienzentrale der GLSG ausgewertet. Da 
lediglich von den Therapiestudien der fortgeschrittenen Stadien (GLSG 1996 und 
2000) die klinischen Daten verfügbar waren, sollte anhand der erhobenen GE-Daten 
in diesen Kohorten ein prognostisches Modell für das FL entwickelt werden. In einem 
ersten Schritt wurde überprüft, ob die Fälle mit verfügbarem Material 
(Analysekohorte) in Bezug auf die demographischen und klinischen Charakteristika 
repräsentativ für die Gesamtkohorte sind. Obwohl bei den Patienten der 
Analysekohorte durchschnittlich mehr Lymphknotenareale befallen waren, ist das 
Risikoprofil nach FLIPI in der Analysekohorte vergleichbar mit dem Risikoprofil der 
Patienten, von denen kein Material verfügbar war (s. 6.3.2). In einem zweiten Schritt 
wurden die Patienten in eine Trainings- und Validierungskohorte aufgeteilt. Um 
vergleichbare Patientenzahlen zu erhalten und den Einfluss der Therapiearme in den 
Analysen gering zu halten, wurden die Patienten, die CHOP oder MCP als 
Induktionstherapie erhielten der Trainingskohorte zugewiesen, während die 
Patienten mit R-CHOP als Induktionstherapie die Validierungskohorte bildeten. Auch 
hier wurden die demographischen und klinischen Charakteristika beider Gruppen 
überprüft und keine signifikanten Unterschiede festgestellt (s. Tabelle 3-7). Dass die 
Zugabe von Rituximab die Zeit bis zum Therapieversagen signifikant verlängert [18], 
konnte auch hier, im Vergleich der Trainings- und Validierungskohorte, bestätigt 
werden (s. Abbildung 6-1). Bei Betrachtung des Gesamtüberlebens konnte kein 
signifikanter Unterschied zwischen R-CHOP und CHOP beobachtet werden (s. 
Abbildung 3-7). In einer weiteren Analyse wurde überprüft, ob sich die Patienten der 
GLSG 1996 mit MCP oder CHOP als Induktionstherapie von den Patienten der 
GLSG 2000 mit CHOP als Induktionstherapie, die zusammen die Trainingskohorte 
bildeten, in Bezug auf TTF und OS unterscheiden. Es konnten keine Unterschiede 
beobachtet werden, sodass die Trainingskohorte in sich konsistent erschien (s. 
Abbildung 3-8, Abbildung 6-2). Somit erschien die vorgenommene Aufteilung in 
Trainings- und Validierungskohorte aus statistischer Sicht sinnvoll, da bei 
vergleichbaren Patientenzahlen die Anzahl der Ereignisse für TTF und OS in der 
Trainingskohorte deutlich größer, in der Validierungskohorte noch ausreichend groß 
war. Für die weiteren Analysen wurden die Genexpressionswerte log2-transformiert 
und normalisiert. 
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In der Trainingskohorte sollte nun ein prognostisches Modell für FL-Patienten 
etabliert werden. Da Scott und Kollegen (2013) anhand einer NanoString®-basierten 
GE-Studie mit vergleichbarer Herangehensweise ein prädiktives Modell für HL-
Patienten entwickeln konnten, wurde die statistische Vorgehensweise analog zu 
Scott et al. (2013) gewählt [49]. Als Zielgrößen der prognostischen Wertigkeit wurden 
TTF und OS betrachtet, die FLIPI-Faktoren sowie der ECOG performance status 
wurden zur Adjustierung und Kontrolle verwendet. Weder in der univariaten Analyse 
der Genexpressionswerte einzelner Gene, noch in der Analyse der Gesamtheit aller 
Genexpressionswerte konnte ein Hinweis auf eine prognostische Relevanz der GE-
Daten gefunden werden. Die fehlende Signifikanz in der Betrachtung der Einzelgene 
und in der Gesamtheit aller Genexpressionswerte stellte einen ersten Hinweis für die 
Bewertung der GE-Daten hinsichtlich der Prognose dar. Scott und Kollegen (2013) 
konnten für ihre HL-Daten bereits in der univariaten Analyse signifikante Einzelgene 
beschreiben [49]. Das Fehlen signifikanter Einzelgene schließt jedoch die Möglichkeit 
zur Generierung einer prognostischen Gensignatur nicht aus. Gensignaturen 
beschreiben eine Gruppe koordiniert exprimierter Gene, deren Aussagekraft im 
Zusammenspiel dieser Gruppe begründet liegt. Deshalb wurde zur Entwicklung einer 
Gensignatur eine penalisierte Cox-Regression mit den Zielgrößen TTF und OS 
durchgeführt. Hierbei konnte aber weder für TTF noch OS eine prognostische 
Gensignatur ermittelt werden (s. 6.3.4). Ein möglicher Grund hierfür kann in der 
Auswahl der Kandidatengene liegen. Obwohl nur Kandidatengene in dem Assay 
aufgenommen wurden, die bereits mit der Prognose und Progression im FL 
assoziiert wurden, kann nicht ausgeschlossen werden, dass entscheidende Gene, 
die bisher für das FL nicht beschrieben sind, fehlen.  
Bei den GLSG 1996- und 2000-Studien handelt es sich um Therapiestudien von FL-
Patienten in fortgeschrittenen klinischen Stadien. Da das FL in fortgeschrittenen 
Stadien als unheilbar gilt, ist eine Therapie erst bei vorhandenen B-Symptomen, 
Zytopenien, Aszites, Tumorprogredienz oder der Kompression lebenswichtiger 
Organe indiziert [16, 112]. In die GLSG 1996- und 2000-Studien wurden 
entsprechend nur Patienten eingeschlossen, die diese Kriterien erfüllten. Da es bei 
bis zu 25 % der Patienten zu einer spontanen Remission kommen kann [16] und eine 
Therapie asymptomatischer Patienten zu keiner Verlängerung des OS führt [113], 
werden asymptomatische Patienten nur beobachtet („watch and wait“) und erst bei 
eintretenden Symptomen therapiert. Bei syptomfreien Patienten in fortgeschrittenen 
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Erkrankungsstadien treten nach durchschnittlich 30 Monaten Symptome auf, sodass 
eine Therapie indiziert ist [19, 113]. Diese Gruppe der „watch and wait“-Patienten 
sind in den Therapiestudien der GSLG 1996 und 2000 nicht vertreten, sodass eine 
molekular interessante Gruppe von Patienten in fortgeschrittenen Stadien in den hier 
durchgeführten Analysen nicht berücksichtigt werden konnte. Anhand der Verteilung 
der FLIPI-Werte der Patienten der GLSG-Kohorten (s. Tabelle 3-7) ist davon 
auszugehen, dass die Kohorten in Bezug auf die Risikoabschätzung ein heterogenes 
Verhalten zeigen. Für die R-CHOP-Kohorte der GLSG-Studien konnte dies eindeutig 
gezeigt werden, da eine Risikostratifizierung mittels FLIPI möglich war [12]. Eine 
Risikostratifizierung mittels GE-Analysen war jedoch nicht möglich. Es besteht 
grundsätzlich die Möglichkeit, dass die hier untersuchte Kohorte von FL in 
fortgeschrittenen Stadien mit klinischen Symptomen auf molekularer Ebene ein eher 
einheitliches Bild zeigt. Ohne eine vergleichende GE-Analyse einer Kohorte von 
Patienten ohne Symptome ist hierzu keine Aussage möglich. Da innerhalb der 
Trainingskohorte der GLSG 1996 und 2000 (fortgeschrittene Stadien) kein Prognose-
relevantes Modell etabliert werden konnte, sollte in einem zweiten Schritt die IR1, die 
IR2 und der survival predictor score (SPS), die von Dave und Kollegen (2004) 
entwickelt wurden, in dieser Kohorte angewendet werden [38]. Hierfür wurden die 
gemittelten Signaturwerte der IR1 und IR2 errechnet, der SPS erstellt und diese 
Werte auf ihre prognostische Wertigkeit hin mit einer Cox-Regression für TTF und 
OS überprüft. Auch hier konnte keine prognostische Relevanz nachgewiesen werden 
(s. Abbildung 3-9, Tabelle 3-8). Im Vergleich zu der Trainingskohorte der GLSG, 
enthielten die Kohorten von Dave et al. Patienten, die mit unterschiedlichen 
Behandlungsstrategien behandelt wurden und darüber hinaus auch „watch and wait“-
Patienten. Wie de Jong und Kollegen (2009) bereits beschrieben, beeinflussen 
unterschiedliche Therapiestrategien das microenvironment und damit die Prognose 
unterschiedlich stark [45]. Ein Einfluss dieser verschiedenen Therapiestrategien auf 
das Überleben und somit auf die statistischen Analysen von Dave et al. kann nicht 
ausgeschlossen werden [38]. Des Weiteren findet in der Publikation von Dave et al. 
zwar die statistische Überprüfung, ob die Trainings- und Validierungskohorte 
konsistent sind, statt, die prognostische Immune Response-Signatur wird jedoch nur 
mit IPI adjustiert und verglichen [38]. Eine Aussage, ob in einer prognostischen 
Gruppe vermehrt „watch and wait“-Patienten oder Patienten einer bestimmten 
Therapie wiederzufinden sind, ist der Publikation nicht zu entnehmen. Eine weitere 
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Problematik der IR-Signatur liegt, wie bereits ausgeführt, in der Ungenauigkeit von 
Affymetrix-basierten Genexpressionsanalysen. Die somit bis heute fehlende Be-
stätigung einer prognostischen Bedeutung der Immune Response-Signaturen kann 
somit u. a. in den hier aufgeführten Problematiken begründet liegen. In Anbetracht 
dessen, dass eine Etablierung einer prognostischen Gensignatur nicht möglich war 
und die IR-Signatur nicht bestätigt werden konnte, bleibt es fraglich, ob eine GE-
basierte Risikostratifizierung in fortgeschrittenen FL möglich ist.  
4.5 Die Verwendung der hier generierten Gensignaturen ermöglicht 
eine deutlich präzisere Stadieneinteilung von FL-Patienten 
Nachdem sich die GE-Daten innerhalb der fortgeschrittenen Stadien 
(Trainingskohorte) sehr homogen darstellten, wurde die GE der fortgeschrittenen, 
systemischen FL mit der aus frühen, lokalisierten FL verglichen. Da von der Studie 
zur alleinigen Radiotherapie (frühe Stadien) die klinischen Daten noch nicht 
vorliegen, konnten keine Analysen mit den Zielgrößen TTF und OS durchgeführt 
werden. Deshalb wurden in einem ersten Schritt die Expressionswerte einzelner 
Gene mittels einer univariaten Analyse zwischen Tumoren von Patienten der Studie 
zur alleinigen Radiotherapie und der Trainingskohorte verglichen. Zwölf Gene zeigten 
nach Korrektur für multiples Testen eine signifikant differenzielle Expression. Die 
erhobenen Z-Werte wiesen BCL2 und C4A als Gene aus, die in den frühen Stadien 
signifikant niedriger exprimiert sind als in fortgeschrittenen, während die anderen 
zehn Gene in den fortgeschrittenen Stadien signifikant höher exprimiert sind (s. 
Abbildung 3-10). Die für das FL charakteristische t(14;18)-Translokation führt zur 
konstitutiven Expression von BCL2; insofern ist die Erkenntnis, dass BCL2 in den 
frühen Stadien signifikant niedriger exprimiert ist, von besonderem Interesse. Leich 
und Kollegen konnten kürzlich in ihrer FISH-basierten Studie an den auch in dieser 
Arbeit untersuchten Kohorten der Studie zur alleinigen Radiotherapie, der 
GLSG 1996 und der GLSG 2000 zeigen, dass in den frühen Stadien des FL in nur 
53 % der Fälle die Translokation t(14;18) vorliegt, was eine Erklärung für die hier 
detektierte, signifikant niedrigere Expression von BCL2 darstellen kann. Allerdings 
konnten die Autoren eine Proteinexpression von BCL2 in 69 % dieser Fälle trotz 
fehlender Translokation t(14;18) nachweisen [110]. Der molekulare Mechanismus, 
der zur Proteinexpression von BCL2 bei fehlender Translokation t(14;18) führt, ist 
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hingegen unbekannt. Eine Korrelation der hier erhobenen GE-Daten mit den Daten 
von Leich und Kollegen kann hierzu vielleicht erste Erkenntnisse bringen [110]. 
Neben der univariaten Analyse der GE-Daten wurde auch hier ein globaler Test, der 
eine Aussage über die Gesamtheit aller GE-Werte trifft, durchgeführt. Das hierbei 
erzielte Ergebnis einer signifikant unterschiedlichen Expression der getesteten Gene 
in den beiden Kohorten (p = 0,000338) stellt einen klaren Hinweis auf die Assoziation 
der GE mit dem Stadium dar. Aufgrund der signifikanten Ergebnisse der univariaten 
Analyse und des globalen Tests wurde zur Entwicklung einer Signatur zur 
Vorhersage früher, lokalisierter bzw. fortgeschrittener Stadien eine penalisierte 
logistische Regression durchgeführt. Hierbei konnten zwei Gensignaturen generiert 
werden, wobei das Lasso-Modell das Modell mit der kleinsten Anzahl von Genen 
(n = 63) darstellt und die Ridge-Regression das Modell, das alle 184 Gene 
berücksichtigt (s. 6.3.5.2). Für die 63 Gene, die im Lasso-Modell enthalten sind, 
wurde eine GSE-Analyse durchgeführt. Von den zehn gene sets dieser Analyse mit 
der höchsten Signifikanz können insgesamt fünf den Themengebieten Immunität und 
microenvironment zugeordnet werden. Bei einzelner Betrachtung der 63 Gene des 
Lasso-Modells konnten 33/63 Genen Aufgaben in der Immunmodulation zugeordnet 
werden. Die entscheidende Bedeutung der Bystander-Zellen konnte somit auch für 
die Differenzierung früher und fortgeschrittener FL-Stadien gezeigt werden. Neben 
der prognostischen Bedeutung der IR wiesen Dave et al. (2004) erstmals den 
Einfluss der Bystander-Zellen und des microenvironments nach [38]. In den 63 
Genen des Lasso-Modells finden sich insgesamt 21 Gene dieser IR-Signaturen 
wieder. Insofern wird deutlich, dass sich (trotz der fehlenden Bestätigung der 
prognostischen Relevanz der IR-Signaturen) der damals erstmals beschriebene 
Einfluss der molekularen Eigenschaften der nicht-malignen Immunzellen in den auch 
im Lasso-Modell verwendeten Genen widerspiegelt. In den Genexpressionsstudien 
von Glas und Kollegen (2005 und 2007) wurde vorwiegend die Fragestellung der 
differenziellen Genexpression zwischen indolenten und transformierten bzw. 
aggressiven FL und der Progression der Erkrankung untersucht [39, 40]. Auch sie 
wiesen einen relevanten Einfluss der umgebenden Immunzellen nach. Neun der von 
Glas et al. beschriebenen Gene sind ebenfalls im Lasso-Modell enthalten, was ein 
weiterer Hinweis auf die Bedeutung der umgebenden Immunzellen, auch für die 
Unterscheidung früher und fortgeschrittener Stadien, darstellt. Neben der 
Anreicherung der Gene, die immunmodulativen Signalwegen bzw. den Bystander-
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Zellen zugeordnet sind, finden sich im Lasso-Modell sechs Gene wieder, die auf den 
Chromosomenarmen 1p und 17p zu finden sind. Der Nachweis von Deletionen in 
diesen Bereichen konnte schon mehrfach mit einer schlechteren Prognose im FL 
assoziiert werden [34-36]. Im Lasso-Modell zur Diskriminierung zwischen frühen und 
fortgeschrittenen Stadien des FL sind somit sowohl Gene enthalten, die aufgrund 
ihrer Zuordnung zum microenvironment des Tumors zu den extrinsischen Faktoren 
zu zählen sind, als auch Gene, die aufgrund ihrer Lokalisation in häufig alterierten 
Bereichen den intrinsischen Faktoren, also dem Tumor selbst, zuzuordnen sind. 
Durch die Verwendung von 63 Kandidatengenen im Lasso-Modell und aller 184 
Kandidatengene in der Ridge-Regression wird deutlich, dass alle für diesen Assay 
ausgewählten Gene mit der Erkrankung assoziiert sind. 
 
Die Gensignaturen des Lasso-Modells und der Ridge-Regression wurden in einem 
weiteren Schritt auf ihre Verteilung und Vorhersagefähigkeit geprüft. In der 
Darstellung der Signaturwerte ist in beiden Modellen eine unterschiedliche Verteilung 
der Patienten in frühen und fortgeschrittenen Stadien klar zu erkennen (s. Abbildung 
3-11). Die Signaturwerte der frühen Stadien sind hierbei deutlich niedriger als die der 
fortgeschrittenen Stadien. Mittels ROC-Kurven wurden die Grenzwerte zur 
Diskriminierung früher und fortgeschrittener Stadien für beide Modelle erstellt (s. 
Abbildung 3-12). Diese zeigten mit AUC-Werten von 0,9742 für das Lasso-Modell 
und 0,9795 für die Ridge-Regression eine sehr hohe Vorhersagefähigkeit an, sodass 
die Modelle eine sehr exakte Diskriminierung zwischen frühen und fortgeschrittenen 
Stadien des FL anhand der GE ermöglichen. Unter Anwendung dieser Grenzwerte 
konnten innerhalb der Trainingskohorte der fortgeschrittenen Stadien 21/269 (7,8 %) 
Patienten nach Lasso und 20/269 (7,4 %) Patienten nach Ridge-Regression identi-
fiziert werden, deren Signaturwerte den frühen Stadien entspricht. Übereinstimmend 
wurden 16 Patienten von beiden Modellen und fünf bzw. vier Patienten diskrepant 
identifiziert. Diese diskrepant identifizierten Patienten weisen im jeweils anderen 
Modell Signaturwerte nahe dem Grenzwert auf (s. Tabelle 3-9), sodass von 
insgesamt 25 Patienten mit einer GE gemäß den frühen Stadien ausgegangen 
werden kann. In den frühen Stadien wurden von beiden Modellen insgesamt fünf 
Patienten mit einer Genexpression entsprechend den fortgeschrittenen Stadien 
identifiziert. Da für die Trainingskohorte der fortgeschrittenen Stadien die klinischen 
Daten vorliegen, wurde für die 21 Patienten des Lasso-Modells bzw. für die 20 
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Patienten der Ridge-Regression mit Signaturwerten entsprechend der frühen Stadien 
überprüft, ob sie sich in Bezug auf ihr Ausbreitungsstadium, die FLIPI-Faktoren und 
den Allgemeinzustand nach ECOG von den Patienten mit Signaturwerten 
entsprechend der fortgeschrittenen Stadien unterscheiden. Interessanterweise 
konnte nachgewiesen werden, dass die mediane Anzahl der befallenen 
Lymphknotenareale bei drei gegenüber sieben (p = 0,0028 bzw. p = 0,006) lag. Mehr 
als vier befallene Lymphknotenareale, ein Faktor des FLIPI, waren hingegen bei 
43 % vs. 70 % (p = 0,0153) bzw. 30 % vs. 71 % (p = 0,0007) der Patienten zu 
beobachten. Für die weiteren FLIPI-Faktoren (Alter, LDH und HB) sowie den 
Allgemeinzustand nach ECOG konnten keine Unterschiede zwischen diesen 
Gruppen nachgewiesen werden (s. 6.3.5.3). Die Patienten der fortgeschrittenen 
Stadien mit einer GE der frühen Stadien unterschieden sich in Bezug auf die 
klinischen Parameter somit nur durch ihr Ausbreitungsstadium.  
In einer weiteren Analyse wurde in der Trainingskohorte der fortgeschrittenen 
Stadien untersucht, ob sich die Fälle mit einer GE entsprechend der frühen Stadien 
von den Fällen mit einer GE entsprechend der fortgeschrittenen Stadien in Bezug auf 
TTF und OS unterscheiden. Für TTF konnte in beiden Modellen gezeigt werden, 
dass die Patienten mit einer GE entsprechend der frühen Stadien einen deutlich 
besseren klinischen Verlauf aufwiesen, für OS konnte dies nur in der Ridge-
Regression gezeigt werden (s. Abbildung 3-13). Hierbei gilt TTF als der 
aussagekräftigere Wert, da neben dem Parameter „Tod jeglicher Ursache“ das 
„Eintreten von stable disease“ und „Progress“ erfasst wird. Die daraus resultierende 
höhere Anzahl statistischer Ereignisse, die im direkten Zusammenhang mit der 
Erkrankung stehen, ist für die stärkere Aussagekraft im Vergleich zu OS, der nur 
„Tod jeglicher Ursache“ erfasst, verantwortlich. Im Signatur-Modell der Ridge-
Regression wurde die Genexpression aller 184 Kandidatengene berücksichtigt. Mit 
einem p-Wert von 0,02 für TTF und p = 0,09 für OS ist die prognostische Relevanz in 
diesem Modell deutlicher als im Lasso-Modell (pTTF = 0,09; pOS = 0,65), welches das 
Modell mit der kleinsten Anzahl von Genen beschreibt. Während das Lasso-Modell 
21 Patienten mit einer GE entsprechend der frühen Stadien diskriminiert, werden 
mittels Ridge-Regression 20 Patienten ihrer GE gemäß den frühen Stadien zu-
geordnet. Die unterschiedliche Anzahl der verwendeten Gene und die unter-
schiedliche Diskriminierung der Patienten in beiden Modellen können für die 
unterschiedliche prognostische Relevanz verantwortlich sein. Diese in Abbildung 
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3-13 dargestellten Ergebnisse werden nach Adjustierung auf die FLIPI-Faktoren und 
den ECOG performance status abgeschwächt. In Anbetracht dessen, dass hier 
schon gezeigt werden konnte, dass sich diese Gruppen nur durch ihr 
Ausbreitungsstadium, nicht aber anhand der anderen FLIPI-Faktoren signifikant 
unterscheiden, war die Abschwächung der prognostischen Relevanz nach 
Adjustierung auf die FLIPI-Faktoren zu erwarten. In Summe waren die Gen-
signaturen prognostisch relevant, was aus statistischer Sicht jedoch unter Berück-
sichtigung der p-Werte noch mit Zufall erklärt werden könnte. Allerdings ist hierbei zu 
berücksichtigen, dass aufgrund der geringen Patientenzahlen in der Gruppe mit einer 
GE früher Stadien und der geringen Anzahl statistischer Ereignisse ein klar sig-
nifikantes Ergebnis nur schwer zu erzielen ist. Da die klinischen Daten der Studie zur 
alleinigen Radiotherapie voraussichtlich 2016 zur Verfügung stehen, ist eine 
Validierung dieser Ergebnisse geplant. Von besonderem Interesse wird hierbei sein, 
ob eine prognostische Relevanz bei den Patienten der frühen Stadien mit einer GE 
gemäß den fortgeschrittenen Stadien nachweisbar ist. Auf die Validierung dieser 
Ergebnisse in der Validierungskohorte der fortgeschrittenen Stadien wurde deshalb 
bisher verzichtet.  
Die klinische Einteilung der FL-Patienten erfolgt anhand der Ann-Arbor-Klassifikation. 
Patienten mit einem Lymphknotenbefall auf einer Seite des Zwerchfells werden den 
frühen Stadien zugeordnet während Patienten mit einem Befall auf beiden Seiten des 
Zwerchfells den fortgeschrittenen Stadien zugeordnet werden. Im klinischen Alltag 
werden Patienten in frühen oder fortgeschrittenen Stadien der FL-Erkrankung 
unterschiedlich behandelt. In den frühen Stadien besteht ein kurativer Therapie-
ansatz. Patienten in fortgeschrittenen Stadien hingegen gelten als nicht heilbar, 
sodass mit einer kombinierten Immunchemotherapie meist nur ein zytoreduktives, 
palliatives Ziel verfolgt wird [16, 112]. Diese klinischen Parameter weisen darauf hin, 
dass es sich bei frühen und fortgeschrittenen Stadien des FL um Subentitäten einer 
Erkrankung handeln könnte. Die Erkenntnis dieser Arbeit, dass sich die GE von 
frühen und fortgeschrittenen Stadien des FL signifikant unterscheidet, untermauert 
diese These. Die Identifizierung von Subentitäten in B-Zell NHL mittels GE konnte 
bereits erfolgreich im DLBCL gezeigt werden [50-52, 114, 115]. Hier gelang es 
anhand der GE die DLBCL gemäß ihrer Ursprungszelle zuzuordnen. Diese 
Zuordnung erlaubt die Unterteilung in die Subentitäten des keimzentrumsähnlichen 
Typs (germinal center b-cell like, GCB) und des aktivierten B-Zell-ähnlichen Typs 
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(activated b-cell like, ABC). Zusätzlich konnten sie zeigen, dass diese Einteilung 
prognostisch relevant ist [50-52, 114, 115]. Insofern erscheint eine Identifizierung von 
Subentitäten im FL mittels GE durchaus plausibel. Die in dieser Arbeit durch 
Anwendung der Gensignaturen identifizierten Patientengruppen, deren GE den 
frühen Stadien entspricht, wurden aufgrund eines LK-Befalls auf beiden Seiten des 
Zwerchfells den fortgeschrittenen Stadien zugeordnet. Neben einer GE, die den 
frühen Stadien entspricht, konnte gezeigt werden, dass bei der Mehrheit dieser 
Patienten signifikant weniger Lymphknotenareale befallen waren. Da in den frühen 
Stadien im Gegensatz zu den fortgeschrittenen Stadien ein kurativer Therapie-
anspruch mittels Radiotherapie besteht, stellt sich die Frage, ob diese Patienten-
gruppe gegebenenfalls von einer (zusätzlichen oder alleinigen) Radiotherapie 
profitieren könnte. Die Anwendung der GE-Signaturen könnte hierbei in der Frage 
der Therapieentscheidung hilfreich sein.  
4.6 Fazit und Ausblick 
In der vorliegenden Arbeit wurde eine Genexpressionsanalyse in sehr detailliert 
dokumentierten Studienkohorten von Patienten mit FL in frühen und fortgeschrittenen 
Stadien durchgeführt, die auf der NanoString® nCounter®-Technologie basiert. Es 
konnte gezeigt werden, dass die GE der ausgewählten 184 Kandidatengene 
innerhalb einer sehr einheitlichen Kohorte von Patienten mit fortgeschrittenen 
Stadien keine prognostische Relevanz besitzt. Es konnte jedoch nachgewiesen 
werden, dass sich die GE von Tumoren der Patienten mit frühen und fort-
geschrittenen Stadien des FL signifikant unterscheidet. Dieser Unterschied machte 
die Generierung zweier Gensignaturen möglich, mit denen eine Zuordnung der 
Patienten in frühe oder fortgeschrittene Stadien entsprechend ihrer GE erzielt werden 
konnte. Von besonderem Interesse ist hierbei die Erkenntnis, dass innerhalb der 
fortgeschrittenen Stadien Patienten mit einer GE gemäß früher Stadien gefunden 
werden konnten. Diese Patienten unterscheiden sich von den übrigen Patienten im 
Ausbreitungsstadium der Erkrankung; signifikant weniger LK-Areale sind befallen. 
Des Weiteren ist die Zeit bis zum Therapieversagen bzw. das Gesamtüberleben 
deutlich länger. Diese Patientengruppe war bisher nicht zu identifizieren, da sie 
weder über die klinischen Parameter noch über die FLIPI-Faktoren unterschieden 
werden konnte. Genau für diese Patienten sollte jedoch geprüft werden, ob sie von 
einer kurativen Radiotherapie profitieren könnten. Gleichzeitig konnten innerhalb der 
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frühen, lokalisierten Stadien (Studie zur alleinigen Radiotherapie) Patienten mit einer 
GE gemäß den fortgeschrittenen Stadien identifiziert werden. Sobald die klinischen 
Daten der Studie zur alleinigen Radiotherapie vorliegen, wird auch hier geprüft, ob 
sich diese Untergruppe in Bezug auf das Ausbreitungsstadium und TTF bzw. OS 
unterscheidet. Eine weitere Validierung in einer anderen Kohorte, die Patienten in 
frühen und fortgeschrittenen Stadien enthält, wird angestrebt. 
Mit der Verwendung der NanoString®-Technologie ist eine robuste, sensitive und 
FFPE-geeignete Plattform zur Analyse der GE zum Einsatz gekommen, die eine 
Anwendung in der Routinediagnostik möglich macht. Nach erfolgreicher Validierung 
der Gensignaturen bestünde somit die Möglichkeit, eine molekulare 
Subklassifizierung des FL zum Diagnosezeitpunkt durchzuführen. 
Neben der Validierung der Gensignaturen ist es von besonderem Interesse, die hier 
generierten GE-Daten mit den Ergebnissen aus weiteren wissenschaftlichen 
Begleitstudien an diesen Kohorten zu korrelieren. Die Kombination und Korrelation 
der unterschiedlichen Ergebnisse bietet vielfältige Möglichkeiten, detaillierte Einblicke 
in die molekularen Mechanismen des FL zu gewinnen. Eine kombinierte Analyse 
dieser GE-Daten mit den Daten der strukturellen Aberrationen, die Leich und 
Kollegen erhoben haben [110], sowie den numerischen Aberrationen, die aktuell von 
Horn und Kollegen (IKP; Stuttgart) erhoben werden, ist geplant. 
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6 Anhang 
6.1 Ausgewählte Gene 
Nachfolgend die Auflistung der ausgewählten 184 Kandidaten- und sieben 
Referenzgene 
6.1.1 Kandidatengene 
 
Tabelle 6-1: Liste der ausgewählten 184 Kandidatengene 
Gene Accession Beschreibung Zuordnung Quelle 
CD320 NM_016579.2 FDC-Marker 
 [78] 
ACTN1 NM_001102.3 zelluläre Matrix IR1 [38] 
AKAP12 NM_005100.3 T-Zell- und Makrophagenaktivierung 6q24-6q25 [39, 41] 
ATP8B2 NM_001005855.1 Translokase IR1 [38] 
BCL2 NM_000657.2 antiapoptotisches Protein 
 [1, 116] 
BCL2L1 NM_138578.1 BCL2-Familienmitglied 
  
BIN2 NM_016293.2 Breast cancer associated protein 1 
 [38] 
PRDM1 NM_182907.1 Genlocus 6q21 6q21  
BLVRA NM_000712.3 Reduktase Bilirubin-Stoffwechsel IR2 [38] 
SMG6 NM_017575.4 Telomerase-Komplex IR2, 17p13.3 [38] 
C1QA NM_015991.2 Komplementkaskade IR2, 1p36.12 [38] 
C1QB NM_000491.3 Komplementkaskade IR2, 1p36.12 [38] 
C1RL NM_016546.1 Komplementkaskade IR1 [38] 
C3AR1 NM_004054.2 Komplementkaskade IR2 [38] 
C4A NM_007293.2 Komplementkaskade IR2 [38] 
C6orf145 NM_183373.3 ORF IR2 [38] 
FAM46A NM_017633.2 ORF IR1 [38] 
C9ORF52 NM_152574.1 ORF IR1 [38] 
CASP3 NM_032991.2 Apoptose 
  
CCL19 NM_006274.2 Antige präsentierende Zelle 
 [40] 
CCL2 NM_002982.3 FDC-Marker (MCP1) 
 [75] 
CCL20 NM_004591.1 T-Helfer 1 Funktion 
 [40] 
CCL3 NM_002983.2 T-Zell- und Makrophagenaktivierung 
 [41] 
CCL5 NM_002985.2 T-Zell- und Makrophagenaktivierung 
 [41] 
CCL8 NM_005623.2 T-Zell- und Makrophagenaktivierung 
 [41] 
CCNB1 NM_031966.2 Zellzyklusregulation 
  
CCND1 NM_053056.2 Zellzyklusregulation 
 [117] 
CCR1 NM_001295.2 SDF1-Rezeptor 
 [41] 
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Gene Accession Beschreibung Zuordnung Quelle 
CCR2 NM_001123041.2 MCP1-Rezeptor 
 [73, 75] 
CD101 NM_004258.3 T-Zelldifferenzierung und -aktivierung 
 [40] 
SDC1 NM_002997.4 beteiligt an B-Zelldifferenzierung 
 [40] 
CD2 NM_001767.2 T-Zelldifferenzierung und -aktivierung 
 [39, 40]  
CR2 NM_001006658.1 FDC-Marker 
 [81] [40] 
FCER2 NM_002002.4 FDC-Marker 
 [40] 
CD34 NM_001025109.1 Stammzell-Anhaftung 
 [118] 
CD3D NM_000732.4 T-Zell- und Makrophagen-Marker, TCR 
 
[41, 43]; 
[39, 40];  
CD3E NM_000733.2 T-Zell- und Makrophagen-Marker, TCR 
 
[41, 43]; 
[39, 40];  
CD3G NM_000073.2 T-Zell- und Makrophagen-Marker, TCR 
 
[41, 43]; 
[39, 40];  
CD4 NM_000616.4 T-Zell-Marker 
 
[40, 43, 
44, 81] 
CD44 NM_001001392.1 Zell-Zell-Interaktion 
 [119] 
B3GAT1 NM_018644.3 
Regulation HNK1 (human natural killer 
1)  
[40, 44, 
81] 
CD68 NM_001251.2 Makrophagen-Marker 17p13 [41] [81] 
CD69 NM_001781.1 
T-Zell-aktiviert, 
Lymphozytenproliferation  [39-41] 
CD7 NM_006137.6 T-Zell-Marker IR1 [38] 
CD8A NM_001768.5 T-Zell-Marker 
 
[40, 44, 
79] 
CD8B NM_172099.2 zytotoxischer T-Zell-Marker IR1 [38] 
CD9 NM_001769.2 B-Zelldifferenzierung-beteiligt 
 [40] 
CDH1 NM_004360.3 Zell-Zell-Interaktion 
 
[88, 
120] 
HERC5 NM_016323.2 Ubiquitinierung IR2 [38] 
CHUK NM_001278.3 NFκB-Signalweg 
 [116] 
MAPK9 NM_139068.2 MAP-Kinase-Signalweg 
  
CTLA4 NM_005214.3 Negativregulation von T-Zellen 
 
[73, 76, 
77] 
CXCL1 NM_001511.1 T-Zelldifferenzierung und -aktivierung 
 [40] 
CXCL12 NM_000609.5 FDC-Marker (SDF1) 
 [41] 
CXCR4 NM_003467.2 SDF1-Rezeptor 
 [74] 
CXCR6 NM_006564.1 natürliche Killer T-Zellfunktion 
 [40] 
DAPK1 NM_004938.2 Apoptose 
 [121] 
ASAP2 NM_001135191.1 vesiculärer Transport IR1 [38] 
DHRS3 NM_004753.4 katalysiert Redox-Reaktionen IR2, 1p36.1 [38] 
C20orf112 NM_080616.3 ORF IR1 [38] 
DUSP3 NM_004090.3 MAP-Kinase-Signalweg IR2 [38] 
ELF3 NM_004433.4 vaskuläre Inflammation 
 [40] 
ENG NM_001114753.1 aktiviert Makrophagen, Fibroblasten 
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Gene Accession Beschreibung Zuordnung Quelle 
und glatte Muskelzellen 
EPHA1 NM_005232.3 AKT-Signalweg 1p36 [42, 89] 
EPHA2 NM_004431.2 AKT-Signalweg 
 
[88, 
120] 
EFNB2 NM_004093.2 AKT-Signalweg 
 [86] 
EZH2 NM_004456.3 Differenzierung 
 [122] 
F8 NM_019863.2 Gerinnungskaskade IR2 [38] 
FCGR1A NM_000566.3 
Makrophagen- und Dendritische Zelle-
Marker IR2 [41] [38] 
IL17RA NM_014339.4 Inflammation IR1 [38] 
FLNA NM_001456.3 Zytoskelett IR1 [38] 
FLT3LG NM_001459.2 Hämatopoetische Differenzierung IR1 [38] 
FOXP3 NM_014009.3 T-Zell-Marker 
 [40, 43] 
GALNT12 NM_024642.3 posttranslationelle Modifikation IR1 [38] 
GCET2 NM_001190259.1 
Keimzentrum-Signalweg, in B-Zellen  
durch IL4 induziert   
GEM NM_005261.2 T-Zell- und Makrophagen-Aktivierung 
 [41] 
GNAQ NM_002072.2 IP3-Signalweg IR1 [38] 
GPRC5B NM_016235.1 unbekannt IR2 [38] 
GZMB NM_004131.3 natürliche Killer T-Zellfunktion 
 [116] 
GZMH NM_033423.3 natürliche Killer T-Zellfunktion 
  
GZMK NM_002104.2 natürliche Killer T-Zellfunktion 
 [40] 
HCST NM_001007469.1 aktiviert NK- und T-Zell-Antwort IR1 [38] 
HAMP NM_021175.2 Eisenmetabolismus 
 [84] 
HIC1 NM_006497.3 Genlocus 17p 17p13.3 [90, 91] 
HOXB2 NM_002145.3 Transkriptionsfaktor IR1 [38] 
HOXD8 NM_001199746.1 Transkriptionsfaktor IR2 [38] 
ICAM1 NM_000201.1 FDC-Adhäsions-Molekül 
 [73] 
ICOS NM_012092.2 T-Zellproliferation 
 
[123, 
124] 
IKBKB NM_001556.1 NFκB-Signalweg 
 [116] 
IKBKG NM_003639.2 NFκB-Signalweg 
 [116] 
IL1R2 NM_004633.3 T-Zelldifferenzierung und -aktivierung 
 [40] 
IL7R NM_002185.2 naive T-Zelle und Gedächtnis-T-Zelle IR1 [38] 
ILF3 NM_001137673.1 T-Zell- und Makrophagenaktivierung 
 [41] 
INPP1 NM_001128928.1 IP3-Signalweg IR1 [38] 
ITK NM_005546.3 T-Zell-Marker IR1 [38] 
JAK2 NM_004972.2 JAK-STAT-Signalweg 
 [125] 
F11R NM_144503.1 ICAM1-Ligand IR1 [38] 
JUND NM_005354.4 Proto-Onkogen 
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Gene Accession Beschreibung Zuordnung Quelle 
FAM190B NM_018999.2 unbekannt IR1 [38] 
FNIP2 NM_020840.1 unbekannt IR1 [38] 
KLRB1 NM_002258.2 NK-Zellen 
 [40] 
LEF1 NM_016269.4 T-Zell-assoziiert IR1 [38] 
LGALS2 NM_006498.2 
Bindung mit Lymphotoxin-alpha 
möglich IR1 [38] 
LGMN NM_001008530.2 Makrophagen und Dendritische Zelle IR2 [38, 41] 
LIPA NM_001127605.1 natürliche Killer T-Zellfunktion 
 [40] 
LMO2 NM_005574.3 Haematopoese 
 [50] 
TMEM173 NM_198282.1 angeborene Immunantwort IR1 [38] 
LYN NM_002350.1 B-Zelldifferenzierung-beteiligt 
 [40] 
MAL2 NM_052886.2 T-Zelldifferenzierung und -aktivierung 
 [40] 
MAP3K7 NM_145333.1 MAP-Kinase-Signalweg 
 [116] 
MARCO NM_006770.3 Makrophagenrezeptor 
 [42] 
MBD4 NM_003925.1 DNA-Methylierung 
  
MCL1 NM_021960.3 BCL2-Familienmitglied 
 [126] 
MDM2 NM_032739.1 p53-Inhibitor, Ubiquitinierung 
  
MDM2 NM_006880.2 p53-Inhibitor, Ubiquitinierung 
  
ME1 NM_002395.3 Fettsäurebiosynthese IR2 [38] 
MITF NM_000248.3 Transkribtionsfaktor IR2 [38] 
MKI67 NM_002417.2 Proliferationsindex 
 [116] 
MMP9 NM_004994.2 Degradation extrazelluläre Matrix 
 [87] 
MRVI1 NM_130385.2 
Evtl. Tumorsupressorgen myeloscher 
Leukämien IR2 [38] 
IRF4 NM_032853.2 Differenzierung 
 [116] 
MYC NM_002467.3 Proliferation, Apoptose 
 
[111, 
127] 
NDN NM_002487.2 Wachstumsregulation IR2 [38] 
NDUFS7 NM_024407.4 Atmungskette 
  
NFIC NM_005597.2 Transkriptionsfaktor IR1 [38] 
NFKB1 NM_003998.2 NFκB-Signalweg 
 [116] 
NFKB2 NM_002502.2 NFκB-Signalweg 
 [116] 
NFKBIA NM_020529.1 NFκB-Signalweg 
 [116] 
NFKBIB NM_002503.3 NFκB-Signalweg 
 [116] 
NOL4 NM_001198546.1 unbekannt 
  
PMAIP1 NM_021127.2 
proapoptotisches BCL2-
Familenmitglied (Noxa)  [128] 
OASL NM_198213.1 virale Abwehr IR2 [38] 
CDKN1A NM_000389.2 Zellzyklusregulation 
 [127] 
TP63 NM_001114978.1 Genlocus 17p 
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Gene Accession Beschreibung Zuordnung Quelle 
TP73 NM_005427.2 p53-Familienmitglied 1p36.3  
PBX1 NM_002585.2 B-Zelldifferenzierung-beteiligt 
 [40] 
PECAM1 NM_000442.3 Leukozytenmigration und Angiogenese 
 [129] 
PELO NM_015946.4 Zellzyklusregulation IR2 [38] 
PTPRB NM_002837.3 T-Zelldifferenzierung und -aktivierung 
 [40] 
PTPRC NM_080921.2 T-Zelldifferenzierung und -aktivierung 
 [40] 
PTPRF NM_002840.3 T-Zelldifferenzierung und -aktivierung 
 [40] 
PTRF NM_012232.4 RNA-Polymerase IR1 [38] 
RAB27A NM_183236.1 natürliche Killer T-Zellfunktion IR1 [38] 
RAB27B NM_004163.3 natürliche Killer T-Zellfunktion 
 [40] 
RALGDS NM_001042368.1 RAS-Signalweg IR1 [38] 
RELA NM_021975.3 NFκB-Signalweg 
 [116] 
RELB NM_006509.2 NFκB-Signalweg 
 [116] 
SCARB2 NM_005506.2 Lysosomen-Membran IR2 [38] 
SEMA4C NM_017789.4 Zell-Zell-Interaktion IR1 [38] 
SEPT10 NM_144710.2 Zytoskelett IR2 [38] 
SEPW1 NM_003009.2 unbekannt IR1 [38] 
SH2D1A NM_002351.4 natürliche Killer T-Zellfunktion 
 [40] 
SLP1  
 
NM_032872.1 natürliche Killer T-Zellfunktion 1p36.11 [40] 
SMAD1 NM_005900.2 
reguliert posttranslationelle 
Modifikation  [42] 
SMAD5 NM_005903.5 
reguliert posttranslationelle 
Modifikation  [84] 
SMAD9 NM_005905.2 
reguliert posttranslationelle 
Modifikation  [84, 85] 
SOCS1 NM_003745.1 
Negativregulation JAK-STAT-
Signalweg   
EPHA7 NM_004440.2 AKT-Signalweg 
 [85] 
STAT1 NM_007315.2 JAK-STAT-Signalweg 
 [80] 
STAT2 NM_005419.2 JAK-STAT-Signalweg 
  
STAT3 NM_139276.2 JAK-STAT-Signalweg 
 [125] 
STAT4 NM_003151.2 JAK-STAT-Signalweg IR1 [38] [40] 
STAT5A NM_003152.2 JAK-STAT-Signalweg 
 [82] 
TBC1D4 NM_014832.2 AKT-Signalweg IR1 [38] 
TEAD1 NM_021961.5 T-Helfer 1 Funktion IR1 [38] 
TIA1 NM_022037.1 natürliche Killer T-Zellfunktion 
 [40] 
TIMP1 NM_003254.2 Inhibitor von MMP 
  
TIMP2 NM_003255.4 Inhibitor von MMP 
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Gene Accession Beschreibung Zuordnung Quelle 
TLR5 NM_003268.3 
Toll-like rezeptor-Signalweg; 
Makrophagen und Dendritische Zellen IR2 [41] [38] 
TM4SF1 NM_014220.2 natürliche Killer T-Zellfunktion 
 [40] 
TSPAN7 NM_004615.3 Makrophagen und Dendritische Zelle 
 [39] 
PMEPA1 NM_020182.3 TGFβ-Signalweg IR1 [38] 
TNFRSF13B NM_012452.2 B-Zellaktivierung IR1 [38] 
TNFRSF1B NM_001066.2 Makrophagen IR1, 1p36.22 [38] 
TNFRSF25 NM_001039664.1 NFκB-Signalweg, T-Zellaktivierung IR1, 1p36.2 [38] 
TNFSF12 NM_003809.2 aktiviert Endothelzellen IR1, 17p13 [38] 
TNFSF13B NM_006573.4 B-Zelldifferenzierung IR1 [41] [38] 
TP53 NM_000546.2 Zellzyklusregulation 17p13.1 [127] 
TYK2 NM_003331.3 JAK-STAT-Signalweg 
  
VCAM1 NM_001078.3 FDC-Adhäsions-Molekül 
 
[73, 
124] 
VEGFA NM_001025366.1 Angiogenese, Vaskularisierung 
 [130] 
VEGFB NM_003377.3 Angiogenese, Vaskularisierung 
 [130] 
VEGFC NM_005429.2 Angiogenese, Vaskularisierung 
 [130] 
ITGA4 NM_000885.4 VCAM1-Ligand 
 [124] 
 
6.1.2 Referenzgene 
Tabelle 6-2: Liste der ausgewählten Referenzgene 
Gene Accession Funktion 
POLR2B NM_000938.1 nukleäre RNA-Polymerase 
OXSM NM_017897.2 mitochondriale Synthase 
CTCF NM_001191022.1 nukleärer Transkriptionsfaktor 
PGK1 NM_000291.2 zytosolische Kinase 
LMNB1 NM_005573.2 nukleäre Matrix 
ACTB NM_001101.3 Zytoskelett 
KPNA4 NM_002268.4 Kern-Transportprotein 
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6.2 R-Code 
setwd("X:/Studienzentrale/Studien/sonstige Studien/FL_Nanostring/Analysen/R/") 
library(survival) 
library(globaltest) 
library(glmnet) 
library(pROC) 
 
#Datensätze 
# nanoraw 
# Import der Liste mit 191 rohen Genexpressionswerten inkl. 7 Housekeeping-Gene 
# gepoolte Trainings- und Validierungskohorte (n=556) 
# Identifikatoren E-Nummer und DBNR 
nanoraw<-read.table('GLSGNanoRawR.csv',header=TRUE,sep=",") 
#summary(nanoraw) 
 
iA<-c(9:192) # Index für Genexpressionsdaten im Datensatz nanoraw und nano 
 
normgenes<-scale(nanoraw[,iA]) #standandardisierte Genexpressionswerte 
 
m<-list(nanoraw$dbnr,nanoraw$E_NUMMER,normgenes) 
#write.csv(m,"CHECKvalues.csv") 
 
#standandardisierte Log2-transformierte Genexpressionswerte 
normgeneslg2<-scale(log2(nanoraw[,iA]))  
 
m2<-list(nanoraw$dbnr,nanoraw$E_NUMMER,normgeneslg2) 
#write.csv(m2,"CHECKvaluesLog2.csv") 
 
# nanoclin 
# Import der Liste mit 191 rohen Genexpressionswerten inkl. 7 Housekeeping-Gene, 
# und klinischen Daten (FLIPI-Faktoren, OS, TTF) 
# nur Patienten mit CHOP oder MCP (n=273) 
# Identifikatoren E-Nummer und DBNR 
nanoclin<-read.table('GLSGNanoR_1408.csv',header=TRUE,sep=",") 
#summary(nanoclin) 
 
# nano 
# Liste mit 191 rohen Genexpressionswerten inkl. 7 Housekeeping-Gene, 
# und klinischen Daten (Induktionstherapie, FLIPI-Faktoren, ECOG, OS, TTF) 
# nur Trainingskohorte (n=269) 
# Identifikatoren E-Nummer und DBNR 
nano<-subset(nanoclin,!is.na(ttf)&!is.na(flipi3g)) 
#summary(nano) 
 
ntrain<-nrow(nano) # Patientenzahl der Trainingskohorte 
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iN<-c(195:198,200) # Index für FLIPI-Faktoren und ECOG im Datensatz nano 
 
#summary(nano[,c(9:192,195:198,200)]) 
#summary(nano[,iN]) 
#summary(nano[,iA]) 
 
fixed<-nano[,iN] #Liste mit klinischen Daten 
fixed$log2ldhq<-log2(fixed$ldhq) # logarithmierter LDH-Quotient 
fixed$ldhq<-NULL 
#summary(fixed) 
 
#Matrix mit klinischen Daten - Trainingskohorte 
fixedmatrix<-data.matrix(fixed)  
 
#Liste mit Log2-transformierten Genexpressionswerten - Trainingskohorte 
shrink<-log2(nano[,iA])  
 
#Matrix mit Log2-transformierten Genexpressionswerten -Trainingskohorte 
shrinkmatrix<-data.matrix(shrink) 
 
#Matrix mit klinischen und Log2-transformierten Genexpressionswerten - 
Trainingskohorte  
nanomatrix<-cbind(fixedmatrix,shrinkmatrix) 
 
#Indikator für Genexpressionsdaten in nanomatrix weight<-
c(rep(0,ncol(fixed)),rep(1,ncol(shrink))) 
 
TTF<-Surv(nano$ttf,1-nano$ttfcens) 
 
OS<-Surv(nano$surv,1-nano$survcens) 
 
# nanorawall 
# Liste mit 191 rohen Genexpressionswerten inkl. 7 Housekeeping-Gene, 
# frühe Stadien, Patienten mit R-CHOP, CHOP und MCP (n=666) 
# Variable advanced als Indikator für Patienten der Chemotherapiestudie 
# Identifikatoren E-Nummer, DBNR, ZNR-PNR (altenativ) 
nanorawall<-read.table('GLSGNanoRawAllR.csv',header=TRUE,sep=",") 
#summary(nanorawall) 
 
# Matrix mit 184 log2-transformierten Genexpressionswerten  
# frühe Stadien, Patienten mit R-CHOP, CHOP und MCP (n=666) 
nanoall<-data.matrix(log2(nanorawall[,c(11:194)])) 
 
# Matrix mit 184 log2-transformierten Genexpressionswerten  
# nur frühe Stadien (n=110) 
nanoearly<-nanoall[nanorawall$advanced==0,] 
#ncol(nanoearly) 
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# Matrix mit 184 log2-transformierten Genexpressionswerten  
# frühe Stadien und Trainingskohorte (n=379) 
nanoearlychemo<-rbind(nanoearly,shrinkmatrix) 
 
# Indikator für fortgeschrittenes Stadium im Datensatz nanoearlychemo 
iadvanced<-c(rep(0,nrow(nanoearly)),rep(1,nrow(shrinkmatrix))) 
 
#Deskription  
 
tiff("BoxplotsLog20.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,1:9],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog21.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,10:19],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog22.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,20:29],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog23.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,30:39],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog24.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,40:49],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog25.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,50:59],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog26.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,60:69],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog27.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,70:79],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog28.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,80:89],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog29.tif") 
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boxplot(normgeneslg2[,90:99],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog210.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,100:109],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog211.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,110:119],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog212.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,120:129],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog213.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,130:139],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog214.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,140:149],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog215.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,150:159],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog216.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,160:169],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog217.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,170:179],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
tiff("BoxplotsLog218.tif") 
boxplot(normgeneslg2[,180:184],cex.axis=0.6) 
dev.off() 
 
# Vergleich frühe Stadien vs. fortgeschrittene  
# Alle Daten  
out<-NULL 
for(i in 1:184) 
 { 
 desc<-tapply(nanoall[,i], nanorawall$advanced, quantile) 
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 out<-
rbind(out,c(desc$'0',desc$'1',wilcox.test(nanoall[,i]~nanorawall$advanced)$p.value,
i)) 
 } 
 
alpha.global<-0.05 
alpha.BH<-alpha.global/(ncol(nanoall)-(rank(out[,11])-1)) 
sig<-(out[,11]<alpha.BH) 
 
outBH<-cbind(out,alpha.BH) 
 
colnames(outBH)<-cbind("Early, Q0","Early, Q1","Early, Q2","Early, Q3","Early, Q4", 
   "Advanced, Q0","Advanced, Q1","Advanced, Q2","Advanced, 
Q3","Advanced,  
 
Q4","p U-Test","index","alpha BH") 
rownames(outBH)<-colnames(nanoall) 
 
#write.csv(outBH,"StagesUTest.csv") 
 
# Vergleich frühe Stadien vs. fortgeschrittene  
# Frühe Stadien plus Trainingskohorte  
 
out<-NULL 
for(i in 1:184) #Index über alle Gene 
 { 
 desc<-tapply(nanoearlychemo[,i], iadvanced, quantile) #Quantile der 
Genexpression nach Stadium 
 Utest<-wilcox.test(nanoearlychemo[,i]~iadvanced) 
 out<-rbind(out,c(desc$'0',desc$'1',Utest$p.value,i,Utest$statistic)) 
 } 
 
alpha<-0.05 
alpha.BH<-alpha/(ncol(nanoearlychemo)-(rank(out[,11])-1)) #Korrektur des 
Signifikanzniveaus nach Bonferroni-Holm 
sig<-(out[,11]<=alpha.BH) 
 
N1<-table(iadvanced)[1] 
N2<-table(iadvanced)[2] 
 
EU=N1*N2/2 
sigmaU=sqrt(N1*N2*(N1+N2+1)/12) 
z<-(out[,13]-EU)/sigmaU 
 
outBH<-cbind(out,alpha.BH,sig,z) 
 
colnames(outBH)<-cbind("Early, Q0","Early, Q1","Early, Q2","Early, Q3","Early, Q4", 
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   "Advanced, Q0","Advanced, Q1","Advanced, Q2","Advanced, 
Q3","Advanced, Q4", 
   "p U-Test","index","U","alpha BH","Sig","z") 
 
rownames(outBH)<-colnames(nanoearlychemo) 
 
#write.csv(outBH,"StagesUTestTrainz.csv") 
# elastic Net für Stadium I-II vs. III-IV  
# Frühe Stadien plus Trainingskohorte  
set.seed(2013) 
foldid0=sample(1:10,size=nrow(nanoearlychemo),replace=TRUE) 
alpha<-seq(1,0,-0.1) 
 
# global test 
gt(iadvanced,nanoearlychemo,standardize=TRUE) 
 
# elastic net 
cvm<-NULL 
lambdam<-NULL 
nzerom<-NULL 
op <- par("usr") 
par(mfrow=c(3,4)) 
for (i in (1:11)) 
{ 
cv.fit <- cv.glmnet(nanoearlychemo, iadvanced, family = "binomial", foldid=foldid0, 
alpha=alpha 
 
[i]) 
plot(cv.fit) 
par(usr=c(0,1,0,1)) 
text(0.75,0.75,paste(expression("alpha="),alpha[i])) 
cvm<-c(cvm,cv.fit$cvm[cv.fit$lambda==cv.fit$lambda.min]) 
lambdam<-c(lambdam,cv.fit$lambda.min) 
nzerom<-c(nzerom,cv.fit$nzero[cv.fit$lambda==cv.fit$lambda.min]) 
} 
 
par(usr = op) 
# write.csv(cbind(1:11,alpha,cvm,lambdam,nzerom),"ELNetStage.csv") 
 
fit1 <- glmnet(nanoearlychemo, iadvanced, family = "binomial", alpha=alpha[1]) 
fit0 <- glmnet(nanoearlychemo, iadvanced, family = "binomial", alpha=alpha[11]) 
 
coef1<-coef(fit1, s = lambdam[1]) 
coef0<-coef(fit0, s = lambdam[11]) 
 
# write.csv(coef1[,1],"ELNetStageCoef1.csv") 
# write.csv(coef0[,1],"ELNetStageCoef0.csv") 
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STSall1<-nanoearlychemo %*% coef1[2:185] 
STSall0<-nanoearlychemo %*% coef0[2:185] 
 
par(mfrow=c(1,2)) 
boxplot(STSall1~iadvanced,names=c("early stages","advanced stages, training set"), 
  ylab="Gene signature from Lasso") 
boxplot(STSall0~iadvanced,names=c("early stages","advanced stages, training set"), 
  ylab="Gene signature from Ridge Regression") 
par(mfrow=c(1,1)) 
 
roc1<-roc(iadvanced~STSall1) 
roc0<-roc(iadvanced~STSall0) 
 
 
par(mfrow=c(1,2)) 
plot(roc1,print.thres=TRUE) 
plot(roc0,print.thres=TRUE) 
par(mfrow=c(1,1)) 
 
# Gensignaturen für frühe vs. fortgeschrittene Stadien  
 
STS1<-shrinkmatrix %*% coef1[2:185] 
STS0<-shrinkmatrix %*% coef0[2:185] 
table(STS1>=13.672) 
table(STS0>=2.932) 
table(STS1>=13.672,STS0>=2.93) 
 
############# Klinische Charakteristika 
########################################################################### 
table(STS1>=13.672,nano$age>=60) 
prop.table(table(STS1>=13.672,nano$age>=60),1) 
fisher.test(table(STS1>=13.672,nano$age>=60)) 
 
table(STS1>=13.672,nano$lkrisk) 
prop.table(table(STS1>=13.672,nano$lkrisk),1) 
fisher.test(table(STS1>=13.672,nano$lkrisk)) 
 
table(STS1>=13.672,nano$ecogrisk) 
prop.table(table(STS1>=13.672,nano$ecogrisk),1) 
fisher.test(table(STS1>=13.672,nano$ecogrisk)) 
 
table(STS1>=13.672,nano$ldhq>1) 
prop.table(table(STS1>=13.672,nano$ldhq>1),1) 
fisher.test(table(STS1>=13.672,nano$ldhq>1)) 
 
table(STS1>=13.672,nano$lkreg) 
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median(nano$lkreg[STS1<13.672]) 
median(nano$lkreg[STS1>=13.672]) 
wilcox.test(nano$lkreg~(STS1>=13.672)) 
 
table(STS1>=13.672,nano$HB<120) 
prop.table(table(STS1>=13.672,nano$HB<120),1) 
fisher.test(table(STS1>=13.672,nano$HB<120)) 
 
table(STS1>=13.672,nano$flipi3g) 
prop.table(table(STS1>=13.672,nano$flipi3g),1) 
fisher.test(table(STS1>=13.672,nano$flipi3g)) 
 
table(STS0>=2.932,nano$age>=60) 
prop.table(table(STS0>=2.932,nano$age>=60),1) 
fisher.test(table(STS0>=2.932,nano$age>=60)) 
 
table(STS0>=2.932,nano$lkrisk) 
prop.table(table(STS0>=2.932,nano$lkrisk),1) 
fisher.test(table(STS0>=2.932,nano$lkrisk)) 
 
table(STS0>=2.932,nano$ecogrisk) 
prop.table(table(STS0>=2.932,nano$ecogrisk),1) 
fisher.test(table(STS0>=2.932,nano$ecogrisk)) 
 
table(STS0>=2.932,nano$ldhq>1) 
prop.table(table(STS0>=2.932,nano$ldhq>1),1) 
fisher.test(table(STS0>=2.932,nano$ldhq>1)) 
 
table(STS0>=2.932,nano$lkreg) 
median(nano$lkreg[STS0>=2.932]) 
median(nano$lkreg[STS0>=2.932]) 
wilcox.test(nano$lkreg~(STS0>=2.932)) 
 
table(STS0>=2.932,nano$HB<120) 
prop.table(table(STS0>=2.932,nano$HB<120),1) 
fisher.test(table(STS0>=2.932,nano$HB<120)) 
 
table(STS0>=2.932,nano$flipi3g) 
prop.table(table(STS0>=2.932,nano$flipi3g),1) 
fisher.test(table(STS0>=2.932,nano$flipi3g)) 
 
table(STS0>=2.932,nano$lkreg) 
median(nano$lkreg[STS0<2.932]) 
median(nano$lkreg[STS0>=2.932]) 
wilcox.test(nano$lkreg~(STS0>=2.932)) 
 
table(STS0>=2.932,nano$lkrisk) 
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prop.table(table(STS0>=2.932,nano$lkrisk),1) 
fisher.test(table(STS0>=2.932,nano$lkrisk)) 
# Prognostische Wertigkeit für TTF und OS 
 
coxT1<-coxph(TTF~STS1) 
coxT1adj<-coxph(TTF~STS1+fixedmatrix) 
 
coxO1<-coxph(OS~STS1) 
coxO1adj<-coxph(OS~STS1+fixedmatrix) 
 
coxT1cut<-coxph(TTF~(STS1>=13.672)) 
coxT1cutadj<-coxph(TTF~(STS1>=13.672)+fixedmatrix) 
 
coxO1cut<-coxph(OS~(STS1>=13.672)) 
coxO1cutadj<-coxph(OS~(STS1>=13.672)+fixedmatrix) 
 
coxT0<-coxph(TTF~STS0) 
coxT0adj<-coxph(TTF~STS0+fixedmatrix) 
 
coxO0<-coxph(OS~STS0) 
coxO0adj<-coxph(OS~STS0+fixedmatrix) 
 
coxT0cut<-coxph(TTF~(STS0>=2.932)) 
coxT0cutadj<-coxph(TTF~(STS0>=2.932)+fixedmatrix) 
 
coxO0cut<-coxph(OS~(STS0>=2.932)) 
coxO0cutadj<-coxph(OS~(STS0>=2.932)+fixedmatrix) 
 
coef<-c(coxT1$coef,coxT1adj$coef,coxO1$coef,coxO1adj$coef,coxT1cut$coef,coxT1cutadj 
 
$coef,coxO1cut$coef,coxO1cutadj$coef, 
 coxT0$coef,coxT0adj$coef,coxO0$coef,coxO0adj$coef,coxT0cut$coef,coxT0cutadj 
 
$coef,coxO0cut$coef,coxO0cutadj$coef) 
var<-c(diag(coxT1$var),diag(coxT1adj$var),diag(coxO1$var),diag(coxO1adj$var), 
 diag(coxT1cut$var),diag(coxT1cutadj$var),diag(coxO1cut$var),diag(coxO1cutadj$
var), 
 diag(coxT0$var),diag(coxT0adj$var),diag(coxO0$var),diag(coxO0adj$var), 
 diag(coxT0cut$var),diag(coxT0cutadj$var),diag(coxO0cut$var),diag(coxO0cutadj$
var)) 
# write.csv(cbind(coef,var,exp(coef),1-pchisq(coef^2/var,df=1)),"CoxEarlySign.csv") 
 
KMTTF1<-survfit(TTF~(STS1>=13.672)) 
KMOS1<-survfit(OS~(STS1>=13.672)) 
KMTTF0<-survfit(TTF~(STS0>=2.932)) 
KMOS0<-survfit(OS~(STS0>=2.932)) 
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KMTTF1 
KMOS1 
KMTTF0 
KMOS0 
 
par(mfrow=c(2,2)) 
plot(KMTTF1,ylab="probability",xlab="TTF from start of treatment") 
plot(KMOS1,ylab="probability",xlab="OS from trial registration") 
plot(KMTTF0,ylab="probability",xlab="TTF from start of treatment") 
plot(KMOS0,ylab="probability",xlab="OS from trial registration") 
par(mfrow=c(1,1)) 
 
# Validierung der Dave-Signaturen   
# rank of immune-response 1 signature gene from Dave et al. in dataset shrinkmatrix 
iIR1<-
c(2,4,7,13,17,18,44,46,57,59,68,69,70,72,75,80,82,90,92,93,95,97,98,100,101,105,123
,136,138,140,144,146,156,158,159,166,168,169,170,171) 
names(shrinkmatrix[1,iIR1]) 
 
# rank of immune-response 2 signature gene from Dave et al. in dataset shrinkmatrix 
iIR2<-
c(9,10,11,12,14,15,16,49,58,60,66,67,76,83,102,114,115,118,121,130,133,143,145,163) 
names(shrinkmatrix[1,iIR2]) 
 
#immune-response 1 signature average from Dave et al. 
IR1<-apply(shrinkmatrix[,iIR1],1,mean)  
 
#immune-response 2 signature average from Dave et al. 
IR2<-apply(shrinkmatrix[,iIR2],1,mean)  
 
#survival predictor score from Dave et al. 
SPS=2.71*IR2-2.36*IR1  
 
summary(IR1) 
summary(IR2) 
summary(SPS) 
par(mfrow=c(1,3)) 
boxplot(IR1,xlab="IR1") 
boxplot(IR2,xlab="IR2") 
boxplot(SPS,xlab="SPS") 
par(mfrow=c(1,1)) 
 
# Cox regression for TTF and OS for SPS, IR1, IR2, without and with adjustment for 
FLIPI factors 
CoxTTFSPS<-coxph(TTF~SPS) 
CoxTTFSPSadj<-coxph(TTF~SPS+fixedmatrix) 
CoxTTFIR12<-coxph(TTF~IR1+IR2) 
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CoxTTFIR12adj<-coxph(TTF~IR1+IR2+fixedmatrix) 
CoxOSSPS<-coxph(OS~SPS) 
CoxOSSPSadj<-coxph(OS~SPS+fixedmatrix) 
CoxOSIR12<-coxph(OS~IR1+IR2) 
CoxOSIR12adj<-coxph(OS~IR1+IR2+fixedmatrix) 
 
Beta<-c(CoxTTFSPS$coef,CoxTTFSPSadj$coef,CoxTTFIR12$coef,CoxTTFIR12adj$coef, 
 CoxOSSPS$coef,CoxOSSPSadj$coef,CoxOSIR12$coef,CoxOSIR12adj$coef) 
SD<-
sqrt(c(diag(CoxTTFSPS$var),diag(CoxTTFSPSadj$var),diag(CoxTTFIR12$var),diag(CoxTTFI
R12adj$var), 
 
 diag(CoxOSSPS$var),diag(CoxOSSPSadj$var),diag(CoxOSIR12$var),diag(CoxOSIR12ad
j$var))) 
 
Wald<-(Beta/SD)^2 
HR<-exp(Beta) 
LCL<-exp(Beta-qnorm(0.975)*SD) 
UCL<-exp(Beta+qnorm(0.975)*SD) 
p<-1-pchisq(Wald,1) 
 
#write.csv(cbind(c(rep("TTF",16),rep("OS",16)),Beta,HR,LCL,UCL,p),"CoxSPS.csv") 
 
#univariate Cox-Regressionen 
t<-NULL  
for(i in 1:184) 
 { 
 TTFuni<-coxph(TTF~nanomatrix[,5+i]) 
 ci<-c(1:5,5+i) 
 TTFadj<-coxph(TTF~nanomatrix[,ci]) 
 t<-rbind(t, 
   cbind(TTFuni$coef,sqrt(TTFuni$var),1-
pchisq((TTFuni$coef/sqrt(TTFuni$var))^2,1), 
    TTFadj$coef[6],sqrt(TTFadj$var[6,6]),1-
pchisq((TTFadj$coef[6]/sqrt(TTFadj$var[6,6]))^2,1) 
   ) 
  ) 
 } 
colnames(t)<-cbind("coef","var","p","coefadj","varadj","padj") 
rownames(t)<-colnames(normgenes) 
 
#write.csv(t,"TTFuni.csv") 
 
tph<-NULL  
for(i in 1:184) 
 { 
 CPHTTFuni<-cox.zph(coxph(TTF~nanomatrix[,5+i]))$table 
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 ci<-c(1:5,5+i) 
 CPHTTFadj<-cox.zph(coxph(TTF~nanomatrix[,ci]))$table[6,] 
 tph<-rbind(tph, 
   c(CPHTTFuni,CPHTTFadj) 
  ) 
 } 
colnames(tph)<-cbind("rho","chisq","p","rho","chisq","p") 
rownames(tph)<-colnames(normgenes) 
 
#write.csv(tph,"TTFuniCPH.csv") 
 
 
#write.csv(cox.zph(coxph(TTF~fixedmatrix))$table,"TTFfixedCPH.csv") 
 
o<-NULL  
for(i in 1:184) 
 { 
 OSuni<-coxph(OS~nanomatrix[,5+i]) 
 ci<-c(1:5,5+i) 
 OSadj<-coxph(OS~nanomatrix[,ci]) 
 o<-rbind(o, 
   cbind(OSuni$coef,sqrt(OSuni$var),1-
pchisq((OSuni$coef/sqrt(OSuni$var))^2,1), 
    OSadj$coef[6],sqrt(OSadj$var[6,6]),1-
pchisq((OSadj$coef[6]/sqrt(OSadj$var[6,6]))^2,1) 
   ) 
  ) 
 } 
colnames(o)<-cbind("coef","var","p","coefadj","varadj","padj") 
rownames(o)<-colnames(normgenes) 
 
#write.csv(o,"OSuni.csv") 
 
 
o<-NULL  
for(i in 1:184) 
 { 
 CPHOSuni<-cox.zph(coxph(OS~nanomatrix[,5+i]))$table 
 ci<-c(1:5,5+i) 
 CPHOSadj<-cox.zph(coxph(OS~nanomatrix[,ci]))$table[6,] 
 o<-rbind(o, 
   c(CPHOSuni,CPHOSadj) 
  ) 
 } 
colnames(o)<-cbind("rho","chisq","p","rho","chisq","p") 
rownames(o)<-colnames(normgenes) 
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#write.csv(o,"OSuniCPH.csv") 
#write.csv(cox.zph(coxph(OS~fixedmatrix))$table,"OSfixedCPH.csv") 
 
#globaler Test 
gt(TTF,shrinkmatrix,standardize=TRUE) 
gt(TTF,fixedmatrix,standardize=TRUE) 
gt(TTF,nanomatrix,standardize=TRUE) 
gtTTF<-gt(TTF,shrinkmatrix,fixedmatrix,standardize=TRUE) 
summary(gtTTF) 
 
gt(OS,shrinkmatrix,standardize=TRUE) 
gt(OS,fixedmatrix,standardize=TRUE) 
gt(OS,nanomatrix,standardize=TRUE) 
gtOS<-gt(OS,shrinkmatrix,fixedmatrix,standardize=TRUE) 
summary(gtOS) 
 
# Elastic net mit glmnet  
set.seed(2013) 
foldid=sample(1:10,size=ntrain,replace=TRUE) 
alpha<-seq(1,0,-0.1) 
 
# TTF 
# Genexpression unadjustiert 
cvm<-NULL 
lambdam<-NULL 
nzerom<-NULL 
op <- par("usr") 
par(mfrow=c(3,4)) 
for (i in (1:11)) 
{ 
cv.fit <- cv.glmnet(shrinkmatrix, TTF, family = "cox", foldid=foldid, 
alpha=alpha[i]) 
plot(cv.fit) 
par(usr=c(0,1,0,1)) 
text(0.75,0.75,paste(expression("alpha="),alpha[i])) 
cvm<-c(cvm,cv.fit$cvm[cv.fit$lambda==cv.fit$lambda.min]) 
lambdam<-c(lambdam,cv.fit$lambda.min) 
nzerom<-c(nzerom,cv.fit$nzero[cv.fit$lambda==cv.fit$lambda.min]) 
} 
 
par(usr = op) 
 
# write.csv(cbind(1:11,alpha,cvm,lambdam,nzerom),"ELNetTTFGenes.csv") 
 
# Genexpression adjustiert für klinische Variablen 
cvm<-NULL 
lambdam<-NULL 
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nzerom<-NULL 
op <- par("usr") 
par(mfrow=c(3,4)) 
for (i in (1:11)) 
{ 
cv.fit <- cv.glmnet(nanomatrix, TTF, family = "cox", foldid=foldid, alpha=alpha[i], 
penalty.factor=weight) 
plot(cv.fit) 
par(usr=c(0,1,0,1)) 
text(0.75,0.75,paste(expression("alpha="),alpha[i])) 
cvm<-c(cvm,cv.fit$cvm[cv.fit$lambda==cv.fit$lambda.min]) 
lambdam<-c(lambdam,cv.fit$lambda.min) 
nzerom<-c(nzerom,cv.fit$nzero[cv.fit$lambda==cv.fit$lambda.min]) 
} 
 
par(usr = op) 
# write.csv(cbind(1:11,alpha,cvm,lambdam,nzerom),"ELNetTTFGenesAdjusted.csv") 
 
# OS 
# Genexpression unadjustiert 
cvm<-NULL 
lambdam<-NULL 
nzerom<-NULL 
op <- par("usr") 
par(mfrow=c(3,4)) 
for (i in (1:11)) 
{ 
cv.fit <- cv.glmnet(shrinkmatrix, OS, family = "cox", foldid=foldid, 
alpha=alpha[i]) 
plot(cv.fit) 
par(usr=c(0,1,0,1)) 
text(0.75,0.75,paste(expression("alpha="),alpha[i])) 
cvm<-c(cvm,cv.fit$cvm[cv.fit$lambda==cv.fit$lambda.min]) 
lambdam<-c(lambdam,cv.fit$lambda.min) 
nzerom<-c(nzerom,cv.fit$nzero[cv.fit$lambda==cv.fit$lambda.min]) 
} 
 
#write.csv(cbind(1:11,alpha,cvm,lambdam,nzerom),"ELNetOSGenes.csv") 
 
fit <- glmnet(shrinkmatrix, OS, family = "cox", alpha=alpha[1]) 
Coefficients <- coef(fit, s = lambdam[1]) 
Active.Index <- which(Coefficients != 0) 
Active.Index 
coxph(OS~shrinkmatrix[,Active.Index]) 
 
par(mfrow=c(1,1)) 
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cv.fit <- cv.glmnet(shrinkmatrix, OS, family = "cox", foldid=foldid, 
alpha=alpha[1]) 
plot(cv.fit) 
 
# Genexpression adjustiert für klinische Variablen 
cvm<-NULL 
lambdam<-NULL 
nzerom<-NULL 
op <- par("usr") 
par(mfrow=c(3,4)) 
for (i in (1:11)) 
{ 
cv.fit <- cv.glmnet(nanomatrix, OS, family = "cox", penalty.factor=weight, 
foldid=foldid, alpha=alpha[i]) 
plot(cv.fit) 
par(usr=c(0,1,0,1)) 
text(0.75,0.75,paste(expression("alpha="),alpha[i])) 
cvm<-c(cvm,cv.fit$cvm[cv.fit$lambda==cv.fit$lambda.min]) 
lambdam<-c(lambdam,cv.fit$lambda.min) 
nzerom<-c(nzerom,cv.fit$nzero[cv.fit$lambda==cv.fit$lambda.min]) 
} 
 
#write.csv(cbind(1:11,alpha,cvm,lambdam,nzerom),"ELNetOSGenesAdjusted.csv") 
 
fit <- glmnet(nanomatrix, OS, family = "cox", penalty.factor=weight, 
alpha=alpha[8]) 
Coefficients <- coef(fit, s = lambdam[8]) 
Active.Index <- which(Coefficients != 0) 
Coefficients[Active.Index] 
coxph(OS~nanomatrix[,Active.Index]) 
par(mfrow=c(1,1)) 
cv.fit <- cv.glmnet(nanomatrix, OS, family = "cox", penalty.factor=weight, 
foldid=foldid, alpha=alpha[8]) 
plot(cv.fit) 
 
 
 
# Prognostische Wertigkeit für Gesamtremissionsrate  
# Trainingskohorte 
out<-NULL 
for(i in 1:184) #Index über alle Gene 
 { 
 desc<-tapply(shrinkmatrix[,i], nano$or, quantile) #Quantile der Genexpression 
nach Remissionsstatus 
out<-
rbind(out,c(desc$'0',desc$'1',wilcox.test(shrinkmatrix[,i]~nano$or)$p.value,i
)) 
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 } 
 
alpha<-0.05 
alpha.BH<-alpha/(ncol(nanoearlychemo)-(rank(out[,11])-1)) #Korrektur des 
Signifikanzniveaus nach Bonferroni-Holm 
sig<-(out[,11]<=alpha.BH) 
 
outBH<-cbind(out,alpha.BH,sig) 
 
colnames(outBH)<-cbind("No Remission, Q0","No Remission, Q1","No Remission, Q2","No 
Remission, Q3","No Remission, Q4", 
   "Remission, Q0","Remission, Q1","Remission, Q2","Remission, 
Q3","Remission, Q4","p U-Test","index","alpha BH","sign") 
 
rownames(outBH)<-colnames(nanoearlychemo) 
 
#write.csv(outBH,"ORRUTestTrain.csv") 
 
library(penalized) 
############# Lasso mit penalized 
###################################################################################
######## 
penfixedOS <- penalized( 
 OS, 
 penalized = fixedmatrix, 
 standardize=TRUE, 
 model="cox", 
 steps="Park" 
 ) 
 
pdf("LassoOSFLIPI.pdf") 
plotpath(penfixedOS) 
dev.off() 
 
penshrinkOS <- penalized( 
 OS, 
 penalized = shrinkmatrix, 
 standardize=TRUE, 
 model="cox", 
 steps=20, 
 lambda1=1, 
 ) 
 
pdf("LassoOS.pdf") 
plotpath(penshrinkOS) 
dev.off() 
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coefficients(penshrinkOS[10][[1]]) 
 
 
penshrinkadjOS <- penalized( 
 OS, 
 penalized = shrinkmatrix, 
 unpenalized=fixedmatrix, 
 standardize=TRUE, 
 model="cox", 
 steps=20, 
 lambda1=1, 
 ) 
 
pdf("LassoOSadj.pdf") 
plotpath(penshrinkadjOS) 
dev.off() 
 
penfixedTTF <- penalized( 
 TTF, 
 penalized = fixedmatrix, 
 standardize=TRUE, 
 model="cox", 
 steps="Park" 
 ) 
 
pdf("LassoTTFFLIPI.pdf") 
plotpath(penfixedTTF) 
dev.off() 
 
penshrinkTTF <- penalized( 
 TTF, 
 penalized = shrinkmatrix, 
 standardize=TRUE, 
 model="cox", 
 steps=20, 
 lambda1=0, 
 ) 
 
pdf("LassoTTF.pdf") 
plotpath(penshrinkTTF) 
dev.off() 
 
 
penshrinkadjTTF <- penalized( 
 TTF, 
 penalized = shrinkmatrix, 
 unpenalized=fixedmatrix, 
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 standardize=TRUE, 
 model="cox", 
 steps=20, 
 lambda1=1, 
 ) 
 
pdf("LassoTTFadj.pdf") 
plotpath(penshrinkadjTTF) 
dev.off() 
 
penAdv <- penalized( 
 iadvanced, 
 penalized = nanoearlychemo, 
 standardize=TRUE, 
 model="logistic", 
 lambda1=1, 
 steps=20 
 ) 
 
pdf("LassoAdvanced.pdf") 
plotpath(penAdv) 
dev.off() 
6.3 Ergänzungen zu den statistischen Auswertungen (Dr. Eva 
Hoster) 
6.3.1 Ergänzung der Methoden  
6.3.1.1 Ergänzungen: Entwicklung eines Prognosemodells  
Die Auswahl der Tuningparameter Lambda und Alpha erfolgte mit zehnfacher Kreuz-
validierung bei fester zufälliger Unterteilung des Datensatzes mit festem Seed 
(2013). Für Alpha wurden die Werte zwischen 0 und 1 in 0,1-Schritten berücksichtigt, 
die Lambda-Werte wurden durch glmnet mit Standardeinstellungen vorgegeben. Das 
Modell mit der kleinsten kreuzvalidierten Likelihood-Devianz wurde jeweils berichtet. 
Nach erfolgreicher Variablenselektion mit Lasso wurde zur Kontrolle der statistischen 
Signifikanz eine multiple Cox Regression mit den ausgewählten Genen sowie den 
klinischen Variablen berechnet. Die Variablenselektion erfolgte mit allen Genen. Die 
proportionale Hazard-Annahme in Bezug auf TTF und OS wurde univariat für die 
Genexpressionswerte und die klinischen Variablen überprüft. 
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6.3.1.2 Ergänzungen: Analyse früher und fortgeschrittener Stadien  
Die Auswahl der Tuning-Parameter Lambda und Alpha erfolgte mit zehnfacher 
Kreuzvalidierung bei fester zufälliger Unterteilung des Datensatzes mit festem Seed 
(2013). Für Alpha wurden die Werte zwischen 0 und 1 in 0,1-Schritten berücksichtigt, 
die Lambda-Werte wurden durch glmnet mit Standardeinstellungen vorgegeben.  
6.3.2 Ergänzungen zu den Patientencharakteristika 
Die Merkmale der ausgewählten Fälle vs. der nicht-ausgewählten Fälle sind in 
Tabelle 6-3 und Tabelle 6-4 dargestellt.   
Tabelle 6-3: Vergleich der Patientencharakteristika (kategorial) von Patienten der GLSG 1996 und 
GLSG 2000-Studien mit Genexpressionsdaten versus ohne Genexpressionsdaten  
  Ausgewählt (556)  
Nicht-
ausgewählt (1080)  
 
Variable Wert Anzahl [%] n Anzahl [%] n p-Wert 
Studie GLSG1996 143 26 556 402 37 1080 <0.001 
 GLSG2000 413 74  678 63   
Geschlecht Männlich 270 49 556 522 48 1080 0.96 
Stadium 1 0 0  14 1  <0.001 
 2 0 0  28 3   
 3 185 34  278 26   
 4 362 66 547 731 70 1051  
Knochenmark betroffen 335 62 537 667 65 1026 0.32 
Lymphknoten > 4 Areale 365 68 534 603 63 961 0.032 
B-Symptome vorhanden 232 43 544 391 37 1043 0.051 
ECOG 0 177 34 527 362 35 1025 0.59 
 1 309 59  586 57   
 2 39 7  72 7   
 3 1 0  5 0   
 4 1 0  0 0   
LDH erhöht 151 28 536 324 31 1033 0.20 
HB <120g/l 105 19 540 201 20 1019 0.95 
FLIPI LR 74 14 518 140 15 926 0.75 
 IR 219 42  373 40   
 HR 225 43  413 45   
Behandlung CHOP 242 44 547* 438 42 1042 0.17 
 CHOP+ACD20 274 50  484 46   
 MCP 31 6  120 12   
* Bei 9 Patienten wurde die Behandlung nicht dokumentiert 
 
Tabelle 6-4: Vergleich der Patientencharakteristika (metrisch) von Patienten der GLSG 1996 und 
GLSG 2000-Studien mit Genexpressionsdaten versus ohne Genexpressionsdaten 
Variable g-Wert n fehlend Median Min Max p-Wert 
Alter Total 1636 0 55 18 90  
(Jahre) Ausgeschlossen 1080 0 56 21 86  
 Eingeschlossen 556 0 53 18 90 0.002 
Leuko- Total 1583 53 6700 132 470030  
zyten (M/l) Ausgeschlossen 1041 39 6700 132 470030  
 Eingeschlossen 542 14 6700 1110 252100 0.91 
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Lympho- Total 1442 194 1280 6 99999  
zyten(M/l) Ausgeschlossen 933 147 1273 6 88110  
 Eingeschlossen 509 47 1300 47 99999 0.15 
Thrombo- Total 1581 55 218000 9000 976000  
zyten (M/l) Ausgeschlossen 1038 42 219000 9000 976000  
 Eingeschlossen 543 13 218000 11000 810000 0.86 
HB Total 1559 77 133 55 180  
(g/l) Ausgeschlossen 1019 61 133 55 180  
 Eingeschlossen 540 16 134 55 175 0.36 
LDH/ULN Total 1569 67 0.84 0.07 52  
 Ausgeschlossen 1033 47 0.85 0.09 52  
 Eingeschlossen 536 20 0.83 0.07 8.36 0.11 
 
Der metrische Vergleich der Patientencharakteristika, die mit und ohne Rituximab 
behandelt wurden, ist in Tabelle 6-5 dargestellt. 
Tabelle 6-5: Vergleich der Patientencharakteristika (metrisch) von Patienten der GLSG 1996 und 
GLSG 2000-Studien, die mit R-CHOP versus MCP/CHOP behandelt wurden 
Variable Gruppe n fehlend Median Min Max p-Wert 
Alter MCP/CHOP 273 0 53 18 78 0.36 
(Jahre) R-CHOP 274 0 53 19 90  
Leuke- MCP/CHOP 271 2 6600 1440 128000 0.09 
zyten (M/l) R-CHOP 270 4 6900 1110 252100  
Lympho- MCP/CHOP 254 19 1280 100 99999 0.24 
zyten (M/I) R-CHOP 254 20 1325 47 33580  
Thrombo- MCP/CHOP 273 0 217000 15000 641000 0.43 
zyten (M/l) R-CHOP 269 5 218000 11000 810000  
HB MCP/CHOP 272 1 134 55 167 0.70 
(g/l) R-CHOP 267 7 134 61 175  
LDH/ULN MCP/CHOP 271 2 0.80 0.07 8.36 0.04 
 R-CHOP 261 13 0.87 0.14 3.45  
 
Der Vergleich der R-CHOP-Kohorte mit der MCP/CHOP-Kohorte in Bezug auf TTF 
zeigt ein verlängertes Rezidiv-freies Überleben in der R-CHOP-Kohorte (s. Abbildung 
6-1, Tabelle 6-6). 
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Abbildung 6-1: TTF bei Patienten mit Rituximab (R) im Rahmen der Induktionstherapie (R-CHOP) im 
Vergleich zu Patienten ohne Rituximab (no R, MCP/CHOP). 
 
Tabelle 6-6: TTF bei Patienten mit Rituximab (R) im Rahmen der Induktionstherapie (R-CHOP) im 
Vergleich zu Patienten ohne Rituximab (no R, MCP/CHOP)  
Behandlung Total Ausfall   
MCP/CHOP/R-CHOP 537* 285   
MCP/CHOP 271 181   
R-CHOP 266 104   
 Jahre TTF LCL UCL 
MCP/CHOP 2 60% 53% 65% 
R-CHOP 2 82% 77% 86% 
MCP/CHOP 5 41% 34% 46% 
R-CHOP 5 67% 60% 72% 
MCP/CHOP 10 28% 23% 34% 
R-CHOP 10 47% 38% 56% 
* Bei 9 Patienten wurde die Behandlung nicht dokumentiert, bei 10 Patienten erfolgte kein Re-Staging 
nach Behandlungsbeginn. 
 
In Abbildung 6-2 ist das Gesamtüberleben der Patienten, die in der GLSG 1996- 
bzw. GLSG 2000-Studie ohne Rituximab als Induktionstherapie behandelt wurden, 
dargestellt. 
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Abbildung 6-2: Gesamtüberleben bei Patienten der Studie GLSG 1996 (MCP/CHOP, ohne Rituximab) 
im Vergleich zu Patienten mit CHOP ohne Rituximab aus der Studie GLSG 2000. 
 
6.3.3 Deskription der Genexpressionswerte 
Nachfolgende Abbildung 6-3 zeigt die Deskription aller Patienten aus den 
GLSG 1996- und 2000-Studien (Trainings- und Validierungsdatensatz gepoolt) nach 
log2-Transformation und Normalisierung. 
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Abbildung 6-3: Boxplots der Genexpressionswerte 
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6.3.4 Ergänzung zur Entwicklung eines prognostischen Modells 
6.3.4.1 Prüfung der Proportional-Hazards-Annahme 
In den univariaten Cox-Regressionen für TTF zeigte ohne Berücksichtigung der 
klinischen Variablen kein Gen einen p-Wert < 0,01 für eine potenzielle Interaktion des 
Effekts mit der Zeit und mit Adjustierung für die klinischen Variablen. Unter 
Berücksichtigung der Anzahl der Tests war ein solches Ergebnis bei Annahme von 
Proportional Hazards für alle Gene zu erwarten. Bei den klinischen Variablen zeigte 
nur das Alter eine signifikante Interaktion mit der Zeit (p = 0,007). 
In den univariaten Cox-Regressionen für OS zeigten je zwei Gene einen p-Wert 
< 0,01 für eine potenzielle Interaktion des Effekts mit der Zeit ohne und mit 
Adjustierung für klinische Variablen. Unter Berücksichtigung der Testanzahl war ein 
solches Ergebnis bei Annahme von Proportional Hazards für alle Gene zu erwarten. 
Im Modell mit den klinischen Variablen zeigten alle klinischen Variablen p-Werte 
> 0,10 für eine potenzielle Interaktion des Effekts mit der Zeit. 
6.3.4.2 Univariable Analysen – TTF 
Ohne Berücksichtigung klinischer Variablen hatten 72/184 Gene einen p-Wert ≤ 0,5, 
23/184 einen p-Wert ≤ 0,2, 8/184 einen p-Wert ≤ 0,1, und 4/184 einen p-Wert ≤ 0,05. 
Der kleinste p-Wert war derjenige von P63 (p = 0,0079). Nach Korrektur für multiples 
Testen nach Bonferroni-Holm war dieser p-Wert nicht signifikant zum Niveau 5 % 
(lokales Signifikanzniveau 0,05/184 = 0.00027). Die drei anderen Gene mit p < 0,05 
waren DKFZP566G1424 (p = 0,048), IL7R (p = 0,047) und TYK2 (p = 0,043, s. 
Tabelle 6-7). Nach Adjustierung für klinische Variablen (Alter, ECOG, Hämoglobin, 
Anzahl Lymphknotenregionen, LDH) hatten 79/184 Gene einen p-Wert ≤ 0,5, 22/184 
einen p-Wert ≤ 0,2, 9/184 einen p-Wert ≤ 0,1, und 3/184 einen p-Wert ≤ 0,05. Der 
kleinste p-Wert war derjenige von P63 (p = 0,019). Nach Korrektur für multiples 
Testen nach Bonferroni-Holm war dieser p-Wert nicht signifikant zum Niveau 5 % 
(lokales Signifikanzniveau 0,05/184 = 0.00027). Die beiden anderen Gene mit 
p ≤ 0,05 waren IL7R (p = 0,026) und TYK2 (p = 0,025). 
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Tabelle 6-7: Univariable Cox-Regression für TTF der Gene mit Wald-p < 0,05. * adjustiert für Alter, 
LDH, Hämoglobin, Lymphknotenareale und ECOG performance status 
Beta Var(Beta) p Beta (adj.*) Var(Beta, adj.*) p (adj.*) 
DKFZP566G1424 -0.37 0.19 0.048 -0.34 0.19 0.07 
IL7R -0.21 0.10 0.047 -0.23 0.10 0.026 
TYK2 0.44 0.22 0.043 0.48 0.22 0.025 
P63 0.19 0.07 0.0079 0.17 0.07 0.019 
 
6.3.4.3 Globaler Test – TTF 
Der globale Test gab keinen Hinweis auf eine prognostische Relevanz der 
Gesamtheit aller Genexpressionsdaten (s. Tabelle 6-8). 
Tabelle 6-8: Globaler Test für TTF mit R-Paket globaltest  
(bioconductor.org, Goeman 2005) 
Modell p-Wert 
Klinische Variablen 0.0114 
Genexpression (184 Gene) 0.80 
Genexpression (184 Gene) und klinische Variablen 0.73 
Genexpression (184 Gene) adjustiert für klinische 
Variablen 0.75 
 
6.3.4.4 Penalisierte Cox-Regression – TTF 
Die minimale kreuzvalidierte partielle Likelihood-Devianz für die Cox-Regression auf 
TTF mit den log2-transformierten Genexpressionswerten ergab sich mit Alpha = 0,1 
(Elastic Net) und keinen von Null verschiedenen Regressionskoeffizienten (s. Tabelle 
6-9, Abbildung 6-4). Somit konnten keine Variablen selektiert werden. Auch bei 
Adjustierung für klinische Variablen (keine Penalisierung der klinischen Variablen) 
war nach zehnfacher Kreuzvalidierung das beste Modell dasjenige mit Alpha = 0,1 
(Elastic Net) und allen Regressionskoeffizienten = 0 (s.Tabelle 6-10, Abbildung 6-5). 
Für TTF konnte also keine Signatur generiert werden. 
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Tabelle 6-9: 10-fache Kreuzvalidierung zur Ermittlung der Parameter Alpha und Lambda beim Elastic 
Net für TTF der Genexpressionsdaten ohne Adjustierung für FLIPI-Faktoren 
Alpha 
Kreuzvalidierte 
partielle Likelihood-
Devianz 
Lambda mit minimal 
kreuzvalidierter partieller  
Likelihood-Devianz 
Anzahl der Variablen 
mit nicht-Null 
Koeffizient 
1 11.9762761 0.12056316 0 
0.9 11.9761582 0.13395906 0 
0.8 11.9760184 0.15070395 0 
0.7 11.9758498 0.17223308 0 
0.6 11.9756425 0.20093859 0 
0.5 11.9753814 0.24112631 0 
0.4 11.9750424 0.30140789 0 
0.3 11.9745843 0.40187719 0 
0.2 11.9739292 0.60281578 0 
0.1 11.9729124 1.20563156 0 
0 11.9739443 120.563156 184 
 
Tabelle 6-10: 10-fache Kreuzvalidierung zur Ermittlung der Parameter Alpha und Lambda beim Elastic 
Net für TTF der Genexpressionsdaten mit Adjustierung für FLIPI-Faktoren 
Alpha 
Kreuzvalidierte 
partielle Likelihood-
Devianz 
Lambda mit minimal 
kreuzvalidierter partieller  
Likelihood-Devianz 
Anzahl der Variablen 
mit nicht-Null 
Koeffizient 
1 11.9100958 0.11706436 5 
0.9 11.9099679 0.13007151 5 
0.8 11.9098149 0.14633045 5 
0.7 11.9096286 0.1672348 5 
0.6 11.9093984 0.19510727 5 
0.5 11.9091032 0.23412872 5 
0.4 11.9087109 0.2926609 5 
0.3 11.9081675 0.39021453 5 
0.2 11.907357 0.5853218 5 
0.1 11.9060414 1.1706436 5 
0 11.9069706 117.373655 189 
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Abbildung 6-4: 10-fache Kreuzvalidierung zur Ermittlung der Parameter Alpha und Lambda beim 
Elastic Net für TTF der Genexpressionsdaten ohne Adjustierung für FLIPI-Faktoren. 
 
Anhang 
 
132 
 
Abbildung 6-5: 10-fache Kreuzvalidierung zur Ermittlung der Parameter Alpha und Lambda beim 
Elastic Net für TTF der Genexpressionsdaten mit Adjustierung für FLIPI-Faktoren. 
 
6.3.4.5 Univariable Analysen – OS 
Ohne Adjustierung für klinische Variablen hatten 118/184 Gene einen p-Wert ≤ 0.5, 
39/184 einen p-Wert ≤ 0,2; 20/184 einen p-Wert ≤ 0,1 und 14/184 einen p-Wert 
≤ 0,05. Der kleinste p-Wert war derjenige von P63 (p = 0,000037). Nach Korrektur für 
multiples Testen nach Bonferroni-Holm war dieser p-Wert signifikant zum Niveau 5 % 
(lokales Signifikanzniveau 0,05/184 = 0,00027). Die nächstgrößere p-Wert war der 
von RAB27A (p = 0,0055), der nach Korrektur für multiples Testen wiederum nicht 
signifikant war. Tabelle 6-11 listet die Gene mit p-Werten ≤ 0,05 auf.  
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Tabelle 6-11: Univariable Cox-Regression für TTF der Gene mit Wald-p < 0.05 ohne Adjustierung für 
FLIPI-Faktoren 
* adjustiert für Alter, LDH, Hämoglobin, Lymphknotenareale und ECOG performance status 
Beta Var(Beta) p Beta (adj.*) 
Var(Beta, 
adj.*) p (adj.*) 
CTLA4 -0.39 0.19 0.043 -0.31 0.18 0.087 
DKFZP566G1424 -0.63 0.28 0.026 -0.40 0.28 0.16 
ICOS -0.45 0.22 0.039 -0.24 0.23 0.29 
ITK -0.57 0.25 0.022 -0.36 0.22 0.11 
LEF1 -0.44 0.17 0.0080 -0.36 0.17 0.034 
MDM2_1 0.68 0.25 0.0066 0.46 0.29 0.11 
NFKB1_P105_P50 -1.03 0.42 0.014 -0.88 0.42 0.037 
RAB27A -0.83 0.30 0.0055 -0.82 0.31 0.0083 
SH2D1A -0.42 0.19 0.025 -0.34 0.19 0.069 
SMAD8_SMAD9 -0.44 0.20 0.024 -0.42 0.20 0.036 
TBC1D4 -0.35 0.18 0.049 -0.22 0.19 0.24 
TM4SF2 -0.53 0.19 0.0065 -0.60 0.19 0.0018 
VEGFC -0.45 0.23 0.048 -0.51 0.24 0.035 
P63 0.43 0.10 0.000037 0.36 0.10 0.0005 
 
Nach Adjustierung für klinische Variablen (Alter, ECOG, Hb, Anzahl 
Lymphknotenregionen, LDH) hatten 113/184 Gene einen p-Wert ≤ 0,5; 38/184 einen 
p-Wert ≤ 0,2; 15/184 einen p-Wert ≤ 0,1 und 8/184 einen p-Wert ≤ 0,05. Der kleinste 
p-Wert war derjenige von P63 (p = 0,00052). Nach Korrektur für multiples Testen 
nach Bonferroni-Holm war dieser p-Wert nicht signifikant zum Niveau 5 % (lokales 
Signifikanzniveau 0,05/184 = 0,00027). Tabelle 6-12 listet die Gene mit p-Werten 
≤ 0,05 auf.  
Tabelle 6-12: Univariable Cox-Regression für TTF der Gene mit Wald-p < 0.05 mit Adjustierung für 
FLIPI-Faktoren 
* adjustiert für Alter, LDH, Hämoglobin, Lymphknotenareale und ECOG performance status 
Beta Var(Beta) p Beta (adj.*) 
Var(Beta, 
adj.*) p (adj.*) 
CXCL12 -0.11 0.11 0.29 -0.22 0.11 0.045 
LEF1 -0.44 0.17 0.0080 -0.36 0.17 0.034 
NFKB1_P105_P50 -1.03 0.42 0.014 -0.88 0.42 0.037 
RAB27A -0.83 0.30 0.0055 -0.82 0.31 0.0083 
SMAD8_SMAD9 -0.44 0.20 0.024 -0.42 0.20 0.036 
TM4SF2 -0.53 0.19 0.0065 -0.60 0.19 0.0018 
VEGFC -0.45 0.23 0.048 -0.51 0.24 0.035 
P63 0.43 0.10 0.000037 0.36 0.10 0.0005 
 
6.3.4.6 Globaler Test – OS 
Der globale Test ergab keine prognostische Relevanz der Gesamtheit aller 
Genexpressionsdaten für OS (s. Tabelle 6-13).  
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Tabelle 6-13: Globaler Test für OS mit R-Paket globaltest  
(bioconductor.org, Goeman 2005) 
Modell p-Wert 
Genexpression (184 Gene) 0.26 
Klinische Variablen <0.0001 
Genexpression (184) und klinische Variablen 0.099 
Genexpression (184) adjustiert für klinische Variablen 0.35 
6.3.4.7 Penalisierte Cox-Regression – OS 
Die minimale kreuzvalidierte partielle Likelihood-Devianz für die Cox-Regression auf 
OS mit den log2-transformierten Genexpressionswerten ergab sich mit Alpha = 1 
(Lasso) und 3 von Null verschiedenen Regressionskoeffizienten (s.Tabelle 6-14, 
Tabelle 6-15, Abbildung 6-6). Jedoch war der Unterschied der kreuzvalidierten 
partiellen Likelihood-Devianz im Vergleich zum Nullmodell minimal (12,30721 vs. 
12,33200 bei einem Standardfehler von 0,3909143 vs. 0,3774741). Bei der 
unpenalisierten Cox-Regression mit diesen Variablen zeigte nur P63 einen p-Wert 
< 0,05 (s. Tabelle 6-16).  
Tabelle 6-14: 10-fache Kreuzvalidierung zur Ermittlung der Parameter Lambda und Alpha beim Elastic 
Net für OS der Genexpressionsdaten ohne Adjustierung für FLIPI-Faktoren 
Alpha 
Kreuzvalidierte 
partielle Likelihood 
Devianz 
Lambda mit minimal 
kreuzvalidierter partieller  
Likelihood Devianz 
Anzahl der Variablen 
mit nicht-Null 
Koeffizient 
1 12.3072105 0.08056615 3 
0.9 12.307453 0.08951794 3 
0.8 12.3077698 0.10070769 3 
0.7 12.3081699 0.1150945 3 
0.6 12.308647 0.13427692 3 
0.5 12.3093142 0.1611323 3 
0.4 12.3102153 0.20141538 4 
0.3 12.3115667 0.26855383 4 
0.2 12.3130783 0.36704438 6 
0.1 12.3163489 0.73408875 6 
0 12.3243943 128.284095 184 
 
Tabelle 6-15: Koeffizienten des nach Kreuzvalidierung gewählten Modells für OS ohne Adjustierung 
für FLIPI-Faktoren mit Alpha = 1 und Lambda = 0,08056615 
Variable Koeffizient 
LEF1                      -0.01699957 
RAB27A                    -0.04577522 
P63                         0.16615434 
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Tabelle 6-16: Unpenalisierte Cox-Regression für OS mit den Variablen, die in der nach 
Kreuzvalidierung gewählten penalisierten Cox-Regression für OS ohne Adjustierung für FLIPI-
Faktoren von Null verschiedene Koeffizienten hatten 
Variable                     Koeffizient exp(Koef)  se(Koef)     z        p 
LEF1                      -0.336      0.714     0.174 -1.94 0.053 
RAB27A                    -0.606      0.546     0.315 -1.93 0.054 
P63              0.434     1.544     0.108  4.03 0.000056 
 
 
Abbildung 6-6: 10-fache Kreuzvalidierung zur Ermittlung der Parameter Alpha und Lambda beim 
Elastic Net für OS der Genexpressionsdaten ohne Adjustierung für FLIPI-Faktoren. 
 
Mit Adjustierung für klinische Variablen ergab sich die minimale kreuzvalidierte 
partielle Likelihood-Devianz für die Cox-Regression auf OS mit den log2-
transformierten Genexpressionswerten bei Alpha = 0,3 (Elastic Net) und 3 Genen 
(+ 5 klinischen Variablen) mit von 0 verschiedenen Koeffizienten (Tabelle 6-17, 
Tabelle 6-18, Abbildung 6-7). Jedoch war auch hier der Unterschied der 
kreuzvalidierten partiellen Likelihood-Devianz im Vergleich zum Nullmodell minimal 
(11,76454 vs. 11,78150 bei einem Standardfehler von 0,3724974 vs. 0,3657667). 
Die unpenalisierte Cox-Regression mit den klinischen Variablen und den drei Genen 
zeigten nur für P63 und TM4SF2 einen p-Wert unter 0,05 (Tabelle 6-19). 
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Tabelle 6-17: 10-fache Kreuzvalidierung zur Ermittlung der Parameter Lambda und Alpha beim Elastic 
Net für OS der Genexpressionsdaten mit Adjustierung für FLIPI-Faktoren 
Alpha 
Kreuzvalidierte 
partielle Likelihood 
Devianz 
Lambda mit minimaler 
kreuzvalidierter partielle 
Likelihood Devianz 
Anzahl der Variablen 
mit nicht-Null 
Koeffizient 
1 11.7669544 0.06753242 8 
0.9 11.7665129 0.07503603 8 
0.8 11.7660503 0.08441553 8 
0.7 11.7656445 0.09647489 8 
0.6 11.7652972 0.11255404 8 
0.5 11.7650519 0.13506485 8 
0.4 11.7648631 0.16883106 8 
0.3 11.7645441 0.22510808 8 
0.2 11.7657007 0.33766211 8 
0.1 11.7702623 0.67532423 8 
0 11.7844604 124.890336 189 
 
Tabelle 6-18: Koeffizienten des nach Kreuzvalidierung gewählten Modells für OS mit Adjustierung für 
FLIPI-Faktoren mit Alpha = 0,3 und Lambda = 0,06753242 
Variable Koefficient 
RAB27A -0.026708652 
TM4SF2 -0.109629733   
P63 0.081643967 
 
Tabelle 6-19: Unpenalisierte Cox-Regression für OS mit den Variablen, die in der nach 
Kreuzvalidierung gewählten penalisierten Cox-Regression für OS mit Adjustierung für FLIPI-Faktoren 
von Null verschiedene Koeffizienten hatten 
Variable Koeffizient exp(Koef) se(Koef) z p 
Hb (g/l) 0.00215      1.002    0.0065   0.331 0.74 
Alter (Jahre) 0.04336      1.044    0.0122   3.549 0.00039 
ECOG > 1 1.70761      5.516    0.3266   5.229 0.00000017 
LK-Regionen > 4 0.59982      1.822    0.2797   2.144 0.032 
Log2(LDH/ULN) 0.62776      1.873    0.1921   3.267 0.0011 
RAB27A -0.51775      0.596    0.3214 -1.611 0.11 
TM4SF2 -0.42418      0.654    0.2068 -2.051 0.040 
P63 0.31269      1.367    0.1066   2.932 0.0034 
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Abbildung 6-7: 10-fache Kreuzvalidierung zur Ermittlung der Parameter Alpha und Lambda beim 
Elastic Net für OS der Genexpressionsdaten mit Adjustierung für FLIPI-Faktoren. 
 
6.3.5 Ergänzungen zum Vergleich der GE zwischen frühen und fort-
geschrittenen Stadien 
6.3.5.1 Univariable Analysen 
Nach Korrektur für multiples Testen zeigten die folgenden zwölf Gene eine 
Expression, die sich auf dem 5 %-Niveau zwischen den Patienten der 
Radiotherapiestudie einerseits und denen der Trainingskohorte aus den 
Chemotherapiestudien GLSG 1996 und GLSG 2000 andererseits unterscheiden (s. 
Tabelle 6-20, s. Tabelle 6-21). 
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Tabelle 6-20: Mediane Genexpressionswerte für differenziell exprimierte Gene zwischen den 
Patienten mit frühen und fortgeschrittenen Stadien  
Mann-Whitney-U-Tests mit Korrektur des Signifikanzniveaus (*) für multiples Testen nach Bonferroni-
Holm. 
Median,  
frühe 
Stadien 
(n = 110) 
Median,  
fortgeschrittene 
Stadien  
(n = 269) p (U-Test) alpha* 
BCL2 11.7 12.2 3.79E-07 0.00028249 
BIN2 11.6 11.4 4.69E-05 0.00028902 
C4A 10.5 11.0 1.66E-07 0.00027933 
C9ORF52 8.1 7.6 3.03E-07 0.0002809 
CD69 11.4 11.1 2.94E-06 0.00028571 
GZMB 10.8 9.9 9.92E-15 0.00027174 
IL7R 11.9 11.4 3.20E-09 0.00027473 
LEF1 11.1 10.7 2.20E-09 0.00027322 
SLP1 10.1 9.9 2.67E-06 0.00028409 
STAT4 10.0 9.6 4.06E-08 0.00027624 
TNFRSF13B 8.7 8.3 4.52E-05 0.00028736 
TNFRSF25 10.0 9.7 1.25E-07 0.00027778 
 
Tabelle 6-21: Mediane Expressionswerte stratifiziert nach Kohorte, p-Wert und z-Wert zum Mann-
Whitney-U-Test, sowie Signifikanz nach Bonferroni-Holm 
Gene 
Frühe  
Stadien,  
Median 
Forgeschrittene 
Stadien, 
Median p U-Test alpha BH Sig z 
C4A 10.54 10.95 1.66E-07 0.00027933 1 -5.2345 
BCL2 11.69 12.23 3.79E-07 0.00028249 1 -5.0796 
CD68 11.93 12.21 0.00053351 0.0002924 0 -3.4639 
MARCO 8.75 9.15 0.00097001 0.00029762 0 -3.2996 
PTPRF 9.03 9.29 0.00109069 0.0002994 0 -3.2665 
NFKBIB_IKAPPAB_BETA 8.98 9.09 0.0020198 0.00030303 0 -3.0878 
P63 7.22 7.76 0.00279741 0.00030675 0 -2.9897 
BLVRA 10.42 10.58 0.00322146 0.00030864 0 -2.9463 
SOCS1 11.17 11.34 0.00431952 0.00031447 0 -2.8544 
LYN 10.30 10.45 0.01306725 0.00033333 0 -2.4824 
IKPKG_NEMO 10.56 10.62 0.01321956 0.00033557 0 -2.4783 
FOXP3 9.73 9.86 0.01802057 0.00034014 0 -2.3657 
NFKBIA_IKAPPAB_ALPHA 12.78 12.89 0.02454692 0.00034965 0 -2.2490 
CD34 8.46 8.63 0.03032538 0.00035714 0 -2.1663 
MMP9 12.66 12.75 0.03128588 0.00035971 0 -2.1539 
NDUFS7 9.69 9.74 0.03530318 0.00037037 0 -2.1054 
GPRC5B 9.20 9.34 0.0375191 0.00037313 0 -2.0806 
CXCR6 9.71 9.88 0.04283474 0.00037879 0 -2.0258 
RELA_P65 11.22 11.29 0.04622938 0.00038168 0 -1.9938 
CD57 9.30 9.42 0.04806832 0.0003876 0 -1.9773 
MKI67 9.65 9.79 0.05434484 0.00039063 0 -1.9246 
SCARB2 9.48 9.58 0.05486478 0.0003937 0 -1.9205 
HIC1 9.88 9.99 0.05644956 4.00E-04 0 -1.9081 
X_8D6 9.88 9.96 0.05875973 0.00040323 0 -1.8905 
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Gene 
Frühe  
Stadien,  
Median 
Forgeschrittene 
Stadien, 
Median p U-Test alpha BH Sig z 
C1QB 11.34 11.58 0.06114787 0.00041322 0 -1.8729 
CXCL12 11.94 12.21 0.06346843 0.00042017 0 -1.8564 
VCAM_1 11.29 11.42 0.07567526 0.0004386 0 -1.7769 
MDM2_1 10.13 10.24 0.08255314 0.00045045 0 -1.7366 
EZH2 10.88 10.92 0.1067171 0.00045662 0 -1.6136 
NOXA_PMAIP1 8.82 9.05 0.1067171 0.00045662 0 -1.6136 
NFIC 9.58 9.65 0.1101253 0.00046296 0 -1.5981 
VEGFB 10.93 10.97 0.11174494 0.0004717 0 -1.5909 
MDM2_2 9.57 9.64 0.11647618 0.00047619 0 -1.5703 
EPHRIN_B2 9.30 9.42 0.12743808 0.00048077 0 -1.5248 
STAT5A 11.21 11.27 0.14651037 0.00048544 0 -1.4525 
PELO 9.00 9.10 0.15234218 0.0004902 0 -1.4318 
ENDOGLIN_CD105 10.51 10.60 0.15472376 0.00049751 0 -1.4236 
CCL2 9.81 9.94 0.18078834 0.00052632 0 -1.3388 
BCLXL 10.99 11.07 0.19533986 0.00054348 0 -1.2955 
NDN 10.08 10.19 0.19965106 0.00055556 0 -1.2831 
TNFSF13B 10.54 10.61 0.22857658 0.00057471 0 -1.2046 
ELF3 7.60 7.82 0.24789403 0.0005814 0 -1.1560 
GZMH 8.41 8.51 0.27508377 0.00061728 0 -1.0919 
KLRB1 9.76 9.84 0.28473834 0.00063291 0 -1.0703 
TM4SF2 10.16 10.18 0.30375554 0.00065359 0 -1.0289 
CD21 11.33 11.47 0.31906157 0.00066667 0 -0.9969 
HOXB2 8.99 9.08 0.36411873 0.00067568 0 -0.9081 
C1QA 8.15 8.19 0.4070862 0.00073529 0 -0.8295 
LIPA 11.05 11.07 0.41947185 0.00076923 0 -0.8079 
PTRF 10.50 10.56 0.4529419 0.00079365 0 -0.7510 
CCL19 14.17 14.21 0.45730732 0.00081967 0 -0.7438 
MRVI1 8.71 8.75 0.46295454 0.00083333 0 -0.7345 
RALGDS 10.68 10.72 0.46610862 0.00084746 0 -0.7293 
Sept10 9.60 9.66 0.49437279 0.00087719 0 -0.6839 
P73 9.12 9.16 0.49764164 0.00089286 0 -0.6787 
DAPK1 8.47 8.52 0.50685528 0.00091743 0 -0.6643 
CXCL1 8.46 8.56 0.51282534 0.0009434 0 -0.6550 
CXCR4 14.09 14.12 0.51682564 0.001 0 -0.6488 
SMAD1_BSP_1 10.46 10.49 0.5343452 0.00102041 0 -0.6219 
P21_CDKN1A 9.65 9.70 0.54940006 0.00106383 0 -0.5992 
C1RL 10.54 10.51 0.5808308 0.00113636 0 -0.5527 
CCL20 8.92 8.98 0.59721399 0.00123457 0 -0.5289 
GZM_K 11.69 11.74 0.59721399 0.00123457 0 -0.5289 
VLA_4 11.10 11.09 0.63279888 0.00135135 0 -0.4783 
C3AR1 9.50 9.48 0.6379552 0.00144928 0 -0.4711 
OASL 8.26 8.34 0.64757769 0.00151515 0 -0.4576 
SEMA4C 9.67 9.69 0.65651261 0.0015625 0 -0.4452 
GEM 9.86 9.91 0.71035024 0.00178571 0 -0.3719 
TM4SF1 8.92 8.96 0.72579503 0.00192308 0 -0.3512 
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Gene 
Frühe  
Stadien,  
Median 
Forgeschrittene 
Stadien, 
Median p U-Test alpha BH Sig z 
CDH1_E_CADHERIN 9.97 9.97 0.73901165 0.002 0 -0.3337 
C_JUN_MAPK9 9.80 9.83 0.75701572 0.00222222 0 -0.3099 
CD138 8.50 8.52 0.81499389 0.0025 0 -0.2345 
CD4 12.09 12.03 0.81659829 0.00263158 0 -0.2324 
FLJ32274 11.04 11.03 0.81980939 0.00277778 0 -0.2283 
DUSP3 10.25 10.26 0.85369846 0.00294118 0 -0.1849 
CTLA4 10.86 10.85 0.95592431 0.00555556 0 -0.0558 
STAT3 13.09 13.06 0.95674734 0.00625 0 -0.0548 
C17ORF31 10.39 10.37 0.9789837 0.00909091 0 -0.0269 
TLR5 8.66 8.68 0.9789837 0.00909091 0 -0.0269 
INPP1 10.03 10.04 0.97980768 0.01428571 0 -0.0258 
F8 8.44 8.44 0.98722445 0.025 0 -0.0165 
TIMP2 10.89 10.78 0.99299384 0.05 0 -0.0093 
CD101 8.66 8.69 0.97980768 0.01428571 0 0.0258 
MITF 9.22 9.18 0.97404026 0.00714286 0 0.0331 
IL1R2 8.94 8.91 0.94276282 0.005 0 0.0723 
TYK2 11.33 11.32 0.91731004 0.00454545 0 0.1043 
ICAM_1 10.91 10.90 0.90420454 0.00416667 0 0.1209 
RELB 9.55 9.56 0.89847887 0.00384615 0 0.1281 
TEAD1 8.42 8.38 0.88051964 0.00357143 0 0.1508 
PTPRC 15.14 15.14 0.86993558 0.00333333 0 0.1643 
FLNA 12.67 12.63 0.85694116 0.003125 0 0.1808 
PBX1 8.71 8.72 0.7997917 0.00238095 0 0.2541 
ATP8B2 9.28 9.24 0.75701572 0.00222222 0 0.3099 
TNFRSF1B 8.23 8.07 0.75309017 0.00208333 0 0.3151 
MCL1 14.25 14.23 0.7242454 0.00185185 0 0.3533 
C6ORF145 8.47 8.46 0.69807913 0.00172414 0 0.3884 
AKAP12 9.28 9.28 0.68664614 0.00166667 0 0.4039 
DHRS3 10.14 10.13 0.6767951 0.0016129 0 0.4174 
JAK2 11.71 11.73 0.6379552 0.00144928 0 0.4711 
BLIMP1_PRDM1 10.61 10.58 0.63574318 0.00138889 0 0.4742 
CCL3 10.44 10.39 0.62839332 0.00131579 0 0.4845 
CCL5 11.86 11.80 0.60008456 0.00128205 0 0.5248 
CCR1 8.72 8.69 0.58935232 0.00119048 0 0.5403 
ILF3 12.88 12.87 0.58224704 0.00116279 0 0.5506 
NOL4 9.39 9.39 0.56326538 0.00111111 0 0.5785 
TBC1D4 11.73 11.61 0.55008931 0.00108696 0 0.5981 
CASP3 10.80 10.79 0.54184654 0.00104167 0 0.6105 
STAT1 12.39 12.35 0.5161578 0.00098039 0 0.6498 
CCNB1 10.72 10.64 0.51349093 0.00096154 0 0.6539 
GNAQ 10.77 10.80 0.50685528 0.00091743 0 0.6643 
GCET 11.89 11.81 0.46864044 0.00086207 0 0.7252 
SEPW1 10.46 10.45 0.45418676 0.00080645 0 0.7490 
SMAD8_SMAD9 9.46 9.42 0.43389471 0.00078125 0 0.7831 
CCL8 8.13 8.03 0.41887708 0.00075758 0 0.8089 
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Gene 
Frühe  
Stadien,  
Median 
Forgeschrittene 
Stadien, 
Median p U-Test alpha BH Sig z 
VAR141 11.52 11.49 0.40825631 0.00074627 0 0.8275 
TIA1 12.31 12.32 0.3977976 0.00072464 0 0.8461 
LMO2 10.78 10.83 0.39262937 0.00071429 0 0.8554 
VEGFC 9.29 9.23 0.3903455 0.00070423 0 0.8595 
HEPCIDIN_HAMP 6.47 6.42 0.37126033 0.00069444 0 0.8946 
JAM_F11R 10.72 10.69 0.36740412 0.00068493 0 0.9019 
CD9 8.81 8.73 0.30375554 0.00065359 0 1.0289 
CD8A 11.15 11.03 0.30181671 0.00064103 0 1.0331 
NFKB1_P105_P50 10.45 10.41 0.27690529 0.000625 0 1.0878 
TMEPAI 8.87 8.77 0.27191582 0.00060976 0 1.0992 
CD44 12.97 12.96 0.2705658 0.00060241 0 1.1023 
VEGFA 9.72 9.67 0.2599311 0.00059524 0 1.1271 
IKBKP_IKK_BETA 10.66 10.60 0.25905812 0.00058824 0 1.1291 
DDEF2 8.86 8.77 0.22146995 0.00056818 0 1.2231 
MBD4 10.87 10.82 0.20848115 0.0005618 0 1.2583 
CD2 11.58 11.49 0.19605362 0.00054945 0 1.2934 
HOXD8 8.77 8.68 0.1925039 0.00053763 0 1.3037 
CCND1 10.28 10.28 0.18830688 0.00053191 0 1.3161 
CD3G 11.56 11.52 0.18045196 0.00052083 0 1.3399 
SH2D1A 10.86 10.76 0.16864988 0.00051546 0 1.3771 
JUND 12.16 12.11 0.16297058 0.0005102 0 1.3957 
LOC340061 11.05 10.91 0.15622655 0.00050505 0 1.4184 
CHUK_IKK_ALPHA 10.97 10.92 0.15472376 0.00049751 0 1.4236 
ICOS 10.57 10.39 0.11035553 0.00046729 0 1.5971 
ITK 11.60 11.48 0.07601622 0.00044643 0 1.7748 
IRF4 9.18 9.09 0.07584558 0.00044248 0 1.7758 
KIAA1450 8.84 8.69 0.07266246 0.00043478 0 1.7955 
TNFSF12 10.05 10.00 0.07054818 0.00043103 0 1.8089 
RAB27A 11.08 11.00 0.07038766 0.00042735 0 1.8099 
ME1 8.08 7.90 0.06801554 0.00042373 0 1.8254 
PECAM_1 11.29 11.20 0.06288157 0.00041667 0 1.8605 
PTPRB 8.56 8.44 0.06043728 0.00040984 0 1.8781 
HCST 11.57 11.40 0.05959361 0.0004065 0 1.8843 
SMAD5 10.32 10.24 0.05618281 0.00039683 0 1.9101 
LGMN 10.80 10.66 0.04760292 0.00038462 0 1.9814 
GALNT12 8.92 8.81 0.04209808 0.00037594 0 2.0331 
SOLUBLE_EPHA7_ 
ECTODOMAIN 7.82 7.64 0.03345683 0.00036765 0 2.1271 
TIMP1 11.86 11.63 0.03252311 0.00036496 0 2.1384 
CD3D 12.50 12.40 0.03243934 0.00036232 0 2.1395 
EPHA2 7.79 7.62 0.02810819 0.00035461 0 2.1963 
FCGR1A 8.50 8.24 0.02744914 0.00035211 0 2.2056 
STAT2 12.15 12.07 0.02120892 0.00034722 0 2.3048 
CD7 10.77 10.49 0.01953107 0.00034483 0 2.3358 
CD23 12.48 12.13 0.01852946 0.00034247 0 2.3554 
MAL2 8.89 8.66 0.01333482 0.00033784 0 2.4752 
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Gene 
Frühe  
Stadien,  
Median 
Forgeschrittene 
Stadien, 
Median p U-Test alpha BH Sig z 
RAB27B 7.51 7.34 0.01232874 0.00033113 0 2.5031 
ACTN1 9.80 9.68 0.0108649 0.00032895 0 2.5475 
MAP3K7 11.28 11.23 0.00935865 0.0003268 0 2.5992 
CD3E 10.07 9.91 0.00852112 0.00032468 0 2.6312 
TP53 10.90 10.82 0.00814046 0.00032258 0 2.6467 
KIAA1128 11.11 11.02 0.00791943 0.00032051 0 2.6560 
CEB1 8.90 8.73 0.00604442 0.00031847 0 2.7459 
LGALS2 9.91 9.61 0.00465374 0.00031646 0 2.8306 
C6ORF37 9.35 9.18 0.00422221 0.0003125 0 2.8616 
DKFZP566G1424 10.08 9.93 0.00406 0.00031056 0 2.8740 
FLT3LG 11.31 11.08 0.00262288 0.00030488 0 3.0093 
CD8B1 9.42 9.14 0.00132624 0.0003012 0 3.2108 
CCR2 7.70 7.42 0.00095231 0.00029586 0 3.3048 
EPHA_1 8.63 8.42 0.00069632 0.00029412 0 3.3915 
MYC 10.95 10.79 0.00032755 0.0002907 0 3.5930 
BIN2 11.62 11.43 4.69E-05 0.00028902 1 4.0713 
TNFRSF13B 8.73 8.28 4.52E-05 0.00028736 1 4.0796 
CD69 11.39 11.05 2.94E-06 0.00028571 1 4.6756 
SLP1 10.08 9.86 2.67E-06 0.00028409 1 4.6953 
C9ORF52 8.10 7.61 3.03E-07 0.0002809 1 5.1219 
TNFRSF25 10.00 9.65 1.25E-07 0.00027778 1 5.2872 
STAT4 9.98 9.65 4.06E-08 0.00027624 1 5.4887 
IL7R 11.89 11.42 3.20E-09 0.00027473 1 5.9215 
LEF1 11.13 10.70 2.20E-09 0.00027322 1 5.9825 
GZMB 10.75 9.86 9.92E-15 0.00027174 1 7.7407 
 
6.3.5.2 Penalisierte logistische Regressionen 
Bei der Analyse der Assoziation der Genexpression mit dem Stadium (frühe vs. fort-
geschrittene Stadien), zeigte sich die kleinste 10-fach kreuzvalidierte Devianz (0,74) 
mit der Ridge-Regression (Alpha = 0, nur Penalisierung mit der L2-Norm, alle 
Koeffizienten ungleich 0). Das Modell mit der kleinsten Zahl von Genen ergab sich 
mit Lasso (Alpha = 1, nur Penalisierung mit der L1-Norm, 63 von 0 verschiedene 
Koeffizienten) bei einer minimalen 10-fach kreuzvalidierten Devianz von 0,84 (s. 
Tabelle 6-22, Tabelle 6-23, Tabelle 6-24, Abbildung 6-8).  
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Tabelle 6-22: Penalisierte logistische Regression der Genexpressionswerte mit Zielgröße fort-
geschrittenes Stadium auf dem kombinierten Datensatz der Patienten mit frühen Stadien und der 
Trainingskohorte der Patienten mit fortgeschrittenen Stadien  
Alpha = 1 entspricht dem Lasso, Alpha = 0 der Ridge-Regression, und die übrigen dem Elastic Net 
Alpha 
Minimale 
Devianz 
Lambda bei 
minimaler 
Devianz 
Anzahl von 
Null 
verschiedener 
Koeffizienten 
1 0.83862358 0.00898411 63 
0.9 0.83284034 0.00909554 67 
0.8 0.8270558 0.01023248 69 
0.7 0.8210342 0.01169426 71 
0.6 0.81584259 0.01364331 72 
0.5 0.81082938 0.01637197 75 
0.4 0.80542234 0.01699037 89 
0.3 0.79706797 0.02265382 99 
0.2 0.78558965 0.02570518 119 
0.1 0.76380232 0.03228721 139 
0 0.74000121 0.04471411 184 
 
Tabelle 6-23: Gene mit ihren Koeffizienten aus dem mit Lasso penalisierten logistischen 
Regressionsmodell, das mit 10-facher Kreuzvalidierung die minimale Devianz zeigte 
Variable Koeffizient Variable Koeffizient Variable Koeffizient 
Achsenabschnitt -13.0896 
X_8D6 0.3862 GALNT12 -0.0307 MYC -0.0804 
BCL2 0.3286 GCET -0.2313 NDN 0.9035 
BCLXL -0.2164 GZMB -1.1086 NOL4 -0.0851 
C1QA 0.5199 HIC1 0.1568 PECAM_1 -0.7957 
C4A 0.4634 HEPCIDIN_HAMP -0.3561 PTPRB -0.0959 
C9ORF52 -0.9324 IKBKP_IKK_BETA 0.5636 RAB27A -0.1111 
CASP3 -0.1754 IKPKG_NEMO 0.6416 RALGDS 0.6718 
CCL19 0.2574 IL7R -0.2107 SLP1 -0.1041 
CCL5 -0.0660 ILF3 0.4477 SMAD5 -1.4947 
CCNB1 0.6286 ITK 0.0641 STAT4 -0.0538 
CCND1 -0.3612 KLRB1 0.2157 TBC1D4 0.0369 
CD23 -0.1766 LGMN -0.4424 TEAD1 -0.4176 
CD69 -0.3754 LIPA 0.2409 TIMP1 -0.2040 
CD8B1 -0.2604 LMO2 -0.0268 TNFRSF13B -0.3512 
CD9 -0.0893 MAL2 -0.3738 TNFRSF25 -1.0175 
CDH1_E_CADHERIN 1.0594 MAP3K7 -0.0202 TNFSF12 -0.0161 
CEB1 -0.2656 MARCO 0.0478 TNFSF13B 0.1146 
CXCL12 0.3067 ME1 -0.0058 C_JUN_MAPK9 -0.1155 
EPHA_1 -0.2155 MKI67 0.1146 ENDOGLIN_CD105 0.6048 
EZH2 0.0542 MMP9 0.3543 P21_CDKN1A 0.1915 
FLJ32274 1.8701 IRF4 -0.1239 P63 0.2392 
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Abbildung 6-8: Penalisierte logistische Regression der Genexpressionswerte mit Zielgröße fort-
geschrittenes Stadium auf dem kombinierten Datensatz der Patienten mit frühen Stadien und der 
Trainingskohorte der Patienten mit fortgeschrittenen Stadien. Alpha = 1 entspricht dem Lasso, 
Alpha = 0 der Ridge-Regression, und die übrigen dem Elastic Net. Die erste vertikale Linie entspricht 
dem Modell mit minimaler Devianz, die zweite dem sparsameren Modell mit einer Devianz, die eine 
Standardabweichung höher ist. 
 
Tabelle 6-24: Gene mit ihren Koeffizienten aus dem penalisierten logistischen Ridge-Regressions-
modell, das mit zehnfacher Kreuzvalidierung die minimale Devianz zeigte 
Variable Koeffizient Variable Koeffizient Variable Koeffizient 
Achsenabschnitt -2.304 FOXP3 0.202 RELB 0.029 
X_8D6 0.235 GALNT12 -0.204 SCARB2 0.000 
ACTN1 -0.209 GCET -0.257 SEMA4C -0.062 
AKAP12 0.108 GEM -0.050 SEPT10 0.315 
ATP8B2 0.059 GNAQ 0.023 SEPW1 -0.162 
BCL2 0.256 GPRC5B 0.306 SH2D1A 0.116 
BCLXL -0.461 GZM_K 0.021 SLP1 -0.231 
BIN2 0.062 GZMB -0.575 SMAD1_BSP_1 0.091 
BLIMP1_PRDM1 -0.040 GZMH 0.222 SMAD5 -0.588 
BLVRA 0.163 HCST -0.134 SMAD8_SMAD9 -0.069 
C17ORF31 0.109 HIC1 0.300 SOCS1 0.041 
C1QA 0.295 HOXB2 -0.113 STAT1 -0.234 
C1QB 0.043 HOXD8 -0.135 STAT2 -0.295 
C1RL 0.392 HEPCIDIN_HAMP -0.247 STAT3 0.179 
C3AR1 0.069 ICAM_1 -0.212 STAT4 -0.244 
C4A 0.270 ICOS 0.052 STAT5A 0.346 
C6ORF145 0.069 IKBKP_IKK_BETA 0.499 TBC1D4 0.136 
C6ORF37 -0.180 IKPKG_NEMO 0.635 TEAD1 -0.315 
C9ORF52 -0.390 IL1R2 0.140 TIA1 0.214 
CASP3 -0.524 IL7R -0.163 TIMP1 -0.281 
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Variable Koeffizient Variable Koeffizient Variable Koeffizient 
CCL19 0.227 ILF3 0.493 TIMP2 -0.204 
CCL2 0.058 INPP1 0.253 TLR5 0.067 
CCL20 0.050 ITK 0.309 TM4SF1 -0.172 
CCL3 -0.080 JAK2 0.259 TM4SF2 -0.025 
CCL5 -0.227 JAM_F11R -0.130 TMEPAI -0.186 
CCL8 0.084 JUND -0.150 TNFRSF13B -0.198 
CCNB1 0.280 KIAA1128 -0.052 TNFRSF1B 0.060 
CCND1 -0.209 KIAA1450 0.181 TNFRSF25 -0.465 
CCR1 -0.114 KLRB1 0.163 TNFSF12 -0.204 
CCR2 -0.158 LEF1 -0.189 TNFSF13B 0.301 
CD101 0.110 LGALS2 -0.146 TP53 -0.123 
CD138 -0.040 LGMN -0.346 TYK2 -0.103 
CD2 -0.216 LIPA 0.279 VCAM_1 0.318 
CD21 -0.058 LMO2 -0.121 VEGFA -0.189 
CD23 -0.099 LOC340061 -0.049 VEGFB -0.084 
CD34 0.170 LYN 0.114 VEGFC -0.195 
CD3D -0.158 MAL2 -0.201 VLA_4 0.064 
CD3E -0.218 MAP3K7 -0.308 C_JUN_MAPK9 -0.482 
CD3G 0.199 MARCO 0.101 ENDOGLIN_CD105 0.302 
CD4 0.013 MBD4 -0.202 P21_CDKN1A 0.352 
CD44 -0.221 MCL1 -0.003 P63 0.148 
CD57 0.035 MDM2_1 0.218 P73 -0.063 
CD68 0.165 MDM2_2 0.102 
SOLUBLE_EPHA7_ECTODOM
AIN -0.108 
CD69 -0.365 ME1 -0.185 
CD7 -0.070 MITF 0.084 
CD8A -0.146 MKI67 0.259 
CD8B1 -0.143 MMP9 0.424 
CD9 -0.152 MRVI1 -0.017 
CDH1_E_CADHER
IN 0.475 IRF4 -0.256 
CEB1 -0.339 MYC -0.341 
CHUK_IKK_ALPHA -0.392 NDN 0.447 
CTLA4 0.052 NDUFS7 0.286 
CXCL1 0.038 NFIC 0.309 
CXCL12 0.197 NFKB1_P105_P50 -0.054 
CXCR4 -0.091 VAR141 -0.059 
CXCR6 0.110 
NFKBIA_IKAPPAB_ALP
HA 0.080 
DAPK1 0.006 
NFKBIB_IKAPPAB_BET
A 0.262 
DDEF2 -0.035 NOL4 -0.145 
DHRS3 -0.061 NOXA_PMAIP1 -0.056 
DKFZP566G1424 0.030 OASL -0.021 
DUSP3 0.089 PBX1 0.003 
ELF3 0.104 PECAM_1 -0.376 
EPHA_1 -0.254 PELO 0.042 
EPHA2 -0.156 PTPRB -0.267 
EZH2 0.248 PTPRC -0.121 
EPHRIN_B2 -0.057 PTPRF 0.271 
F8 0.039 PTRF 0.136 
FCGR1A -0.007 RAB27A -0.251 
FLJ32274 0.746 RAB27B -0.148 
FLNA 0.186 RALGDS 0.484 
FLT3LG -0.183 RELA_P65 0.500 
 
6.3.5.3 FLIPI in Abhängigkeit zur GE zwischen frühen und fortgeschrittenen 
Stadien 
Mit den Gensignaturen zur Unterscheidung fortgeschrittener vs. früher Stadien 
(Lasso bzw. Elastic Net) und den entsprechenden Cut-offs aus der ROC-Analyse 
wurden die Patienten mit fortgeschrittenen Stadien der Trainingskohorte in Gruppen 
mit Genexpression ähnlich den Patienten mit frühen bzw. fortgeschrittenen Stadien 
eingeteilt. Das Ausbreitungsstadium und die Verteilung der FLIPI-Faktoren wurde 
geprüft (s. Tabelle 6-25).  
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Tabelle 6-25: Verteilung der FLIPI-Faktoren und des FLIPI innerhalb der durch die Gensignaturen 
definierten Untergruppen im Trainingsdatensatz der Patienten mit fortgeschrittenen Stadien. 
      
 
    
 
Variable Wert 
STS1  
niedrig n = 21 
STS1 
hoch n = 248 
p-
Wert 
STS0 
niedrig n = 20 
STS0 
hoch n = 249 
p- 
Wert 
Alter >=60 8 38% 64 26% 0.30 9 45% 63 25% 0.067 
LK 
> 4 
Areale 9 43% 173 70% 0.015 6 30% 176 71% 0.0007 
ECOG 2-4 1 5% 22 9% >0.99 1 5% 22 9% >0.99 
LDH erhöht 3 14% 68 27% 0.30 2 10% 69 27% 0.11 
HB <120g/l 4 19% 49 20% >0.99 4 20% 49 20% >0.99 
FLIPI LR 4 19% 36 15% 0.32 5 25% 35 14% 0.15 
 IMR 11 52% 101 41%  10 50% 102 41%  
 HiR 6 29% 111 45%  5 25% 112 45%  
 
6.3.5.4 Ergänzung: Prognostische Wertigkeit der Gensignaturen 
Die beiden Gensignaturen zur Unterscheidung früher und fortgeschrittener Stadien 
zeigten im Trainingsdatensatz der Patienten mit fortgeschrittenen Stadien, die mit 
Chemotherapie ohne Rituximab behandelt wurden, eine prognostische Relevanz, die 
jedoch unter Berücksichtigung der p-Werte möglicherweise auch noch durch Zufall 
erklärt werden kann (Tabelle 6-26). Nach Adjustierung für die FLIPI-Faktoren und 
dem ECOG performance status, wurden diese Effekte weiter abgeschwächt. 
Tabelle 6-26: Cox-Regression zu TTF und OS mit den Gensignaturen STS1 und STS0 aus der 
penalisierten logistischen Regression mit Lasso (Alpha = 1) und Ridge-Regression (Alpha = 0) ohne 
oder mit Adjustierung für die FLIPI-Faktoren Alter, LDH-Quotient, Hämoglobin, und Anzahl 
Lymphknotenregionen, sowie ECOG performance status (2-4 vs. 0-1)  
Die Gensignaturen wurden kontinuierlich oder binär mit den aus der ROC-Kurve bestimmten 
optimalen Cut-offs eingebracht 
Modell Outcome Koeffizient Varianz 
Hazard 
Ratio (+1) 
p-Wert 
(Wald) 
STS1 TTF 0.0807 0.0020 1.08 0.07 
STS1, adjustiert TTF 0.0626 0.0023 1.06 0.19 
STS1 OS 0.1031 0.0046 1.11 0.13 
STS1, adjustiert OS 0.0139 0.0058 1.01 0.86 
STS1 >= 13.672 TTF 0.55 0.11 1.74 0.09 
STS1 >= 13.672, adjustiert TTF 0.42 0.11 1.53 0.20 
STS1 >= 13.672 OS 0.21 0.21 1.23 0.65 
STS1 >= 13.672, adjustiert OS -0.27 0.23 0.76 0.57 
STS0 TTF 0.0905 0.0021 1.09 0.05 
STS0, adjustiert TTF 0.0807 0.0025 1.08 0.10 
STS0 OS 0.1285 0.0050 1.14 0.07 
STS0, adjustiert OS 0.0628 0.0061 1.06 0.42 
STS0 >= 2.932 TTF 0.84 0.13 2.31 0.02 
STS0 >= 2.932, adjustiert TTF 0.68 0.14 1.97 0.07 
STS0 >= 2.932 OS 1.21 0.51 3.36 0.09 
STS0 >= 2.932, adjustiert OS 0.65 0.54 1.91 0.38 
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